Regresséo e correlagéo linear simples
na Geografia

BARBARA-CHRISTINE NENTWIG SILVA &

Este trabalho corresponde a uma continuacio do artigo “Méto-
dos Quantitativos Aplicados em Geografia: uma introducao”,
(Geografia, 3(6), 1978). Ao invés de apresentarmos de uma s6
vez 0 numeroso conjunto de métodos quantitativos avancados
aplicados em Geografia, optamos, nesta oportunidade, por dis-
cutir esses métodos separadamente, evitando a elaboracdo de
trabalho demasiadamente extenso. Entretanto, os objetivos e a
maneira de apresentacgdo sdo os mesmos do art1go anterior, quais
sejam, os de contribuir para o desenvolvimento do ensino e da
pesquisa geografica no Brasil, através de anélise acessivel da
metodologia quantitativa.

As analises de correcdo e regressao simples sdo técnicas im-
portantes para a interpretacdo dos dados e fendmenos geogra-
ficos envolvendo, ao mesmo tempo, duas variaveis ao invés de
uma sd, objeto de nossa preocupacéo em artigo anterior (Nen-
twig Silva, 1978). Além disto, o conhecimento destas analises é
necessario para o emprego de outfras técnicas mais avancadas,
como, por exemplo, a analise fatorial.

1. CONCEITO DE REGRESSAO

A nossa pergunta, na anglise de regressdo, é se é possivel,
saindo de uma variavel, predizer a outra, ou seja, predizer que
valor de uma varidvel Y corresponde a um valor dado de uma
variavel X. Normalmente X é a varidvel independente, Y a varia-
vel dependente, Segundo Sokal e Rohlf (1969), em regresséo o
objetivo é estimar o relacionamento de uma variavel com a
outra, exprimindo uma em termos de uma funcédo linear (ou
mais complexa) da outra.

Podemos chegar a esse objetivo através dos seguintes passos:
depois de ter colecionado os dados para as duas varidveis sobre
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as quais queremos testar o relacionamento, podemos, como se-
gundo passo, representar graficamente as duas varigveis utili-
zando o sistema de coordenadas cartesianas. Cada par de valores
X,, Yj é indicado através de um ponto. Muitas vezes, como &
o caso no grafico 1, o resultado, denominado diagrama de dis-
persdo, mostra na Geografia uma quantidade de pontos indi-
cando que, com maiores valores de X, os valores de Y aumentam
também. A impressio visual d4 uma primeira indicacéo da rela-
¢do, no nosso caso, uma relacdo linear entre as duas variaveis
que deve agora ser expressa sob forma matematica.
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Figura 1 — Diagrama de dispers@o (dados da Tab. 1).

Queremos tracar através dos pontos marcados uma linha reta
de tal maneira que saindo de X conseguimos os melhores valo-
res de predicdo de Y. Seria muito subjetivo tracar esta linha de
ajustamento & m&o livre. Diversos pesquisadores fariam linhas
retas diferentes e, consequentemente, teriam equacgdes também
diferentes. A linha reta tracada com a equagdo Y = a + bX
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deve ter a caracteristica de ser a melhor reta de ajustamento,
onde, como é definido, a soma dos quadrados de todos os des-
vios verticais dos valores reais da linha reta é um minimo
(S (Y; — Y;)2 = minimo. Trabalhamos com 2 (Y; —Y; )2
porque a soma dos desvios 2 (¥ — Y; ) seria zero. A reta resul-
tante é a chamada reta de minimo quadrado (fig. 2).
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Figura 2 — Desvios verticais da reta de regressdo (dados da Tab. 1).

Na funcéo linear, a é o inferceptor sobre o eixo Y, ou seja,
o valor de Y quando X é zero, sendo que a pode ser positivo,
como na figura 2, negativo ou zero. Por sua vez, b é responsavel
pela inclinacéo da linha reta, podendo ser positivo ou negativo.
E chamado de coeficiente de regresséo.

Na figura 2 desenhamos todos os desvios verticais de uma
linha. Os desvios abaixo da linha sfo negativos, os acima, posi-
tivos. Seria, teoricamente, possivel desenhar uma quantidade de
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retas, fazendo cada vez o mesmo céalculo para achar
um minimo.

Temos um outro meio através da determinacfo dos parime-
tros a e b segundo as equagdes normais:

(Yi—Y;)2

na + b Xj = %2 Yj (1)
a 2X; +b2X;=2Xi Y3 2

A primeira equagéo normal (1) é calculada multiplicando cada
equacéo de observacio pelo coeficiente de a (que é 1) e somando
as equagdes (tab. 1 e 2). Na segunda equacfo normal (2) multi-
plica-se os membros de cada equacéo de observacio pelo respec-
tivo coeficiente de b, somando as equacdes em seguida (tab. 3).

TABELA 1 TABELA 2
X Y
1,0 2,4 24 = l1a + b ( 1,0)
2,0 43 43 = 1a + b ( 2,0)
2.9 33 33 = 1a + b (29
3.3 41 41 = la + b (33)
3,8 2,9 29 = la + b ( 3,8
4.2 5,0 50 = la + b ( 4,2)
47 4.6 46 = la + b (47
5,0 3.9 39 = 1a + b ( 5,0)
53 5,8 58 = la + b ( 53)
5,6 49 49 = la + b ( 568
6,0 3,6 36 = l1a + b ( 6,0
6,4 5.4 54 = 1a + b ( 64)
6,8 5,6 56 = 1a + b ( 6,8)
7.2 74 4= 1la + b (72
76 6,6 66 = la + b ( 7,6)
8,0 5,2 52 = la + b ( 8,0)
8,5 6,0 60 = 1a + b ( 85)
9,0 7.0 70 = 1a + b ( 9,0)
10,0 6,2 6,2 = la + b (10,0)

107,3 94,2 942 = 193 + b(107,3)

M

Y, =ne + b ¥X;
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TABELA 3

2,40 = 1,06 + b( 1,00
8,60 = 2,08 + Bb( 4,00)
9,567 = 292 + b( 841
13,53 = 33a + b( 10,89
11,02 = 382 + b( 14,44)
21,00 = 42a t+ b( 17,64)
21,62 = 473 -+ b( 22,09)
19,50 = 50a -+ Db( 25,00)
30,714 = 53a + b( 28,09)
2744 = 56a -+ Db( 31,36)
21,60 = 6,0a -+ b( 36,00)
3456 = 64a + b( 40,96)
38,08 = 6,8a + b( 46,24)
53,28 = 7.2a + b( 51,84)
50,16 = 7,6a + b( 57,76)
41,60 = 8,0a + b( 64,00)
51,00 = 85a + b(72,25)
63,00 = 9,02 + Db( 81,00
62,00 = 10,0a + b(100,00)
580,70 = 107,0a + b(712,97)
: 2
SX; Y = aSx; + b IX{

Segundo a equacgéo (2) podemos escrever:

2
SXY; — b=Xx?

aQ =
=X

e substituir na equacéo (1).

SX;Y; — bSx3%

n +b=EX; = =Y;
=X;
n =X;¥; nb =X}
- + b SX;=3Y;

=X =hd]

n =XV n b=x3

—_— —3Y; = — b =X
=X =X

n 2X7; — 2Y;EX;=nb =X} — b (2 X))?
1 2XY; — SYEX =b @=2XE — (2X)?)
§

n EKiYi——- EXiEYi

Il

=b

n =X — (2X)?

Assim, as equacoes (1) e (2) podem ser reescritas da seguinte
forma: ,
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EX]'_ Yi— EXj_ EYi/n

=7
Il

3)
2 — (X;=X;)2/n

a =Y — bX (4)

N\
Com a determinacfo de @ e b podemos achar ¥ = a 4 bX, ou
seja, a linha do minimo quadrado.

Na Geografia, as observactes raramente se colocam de forma
exata sobre uma linha de regressdo, ou seja, é raro que elas te-
nham um relacionamento linear perfeito. Normalmente Y é s6
parcialmente explicado através de X. Isto, segundo Norcliffe
(1977), ocorre em funcéo de duas razoes principais: a) os fend-
menos que o gedgrafo estuda sdo geralmente de carater multi-
variado, ou seja, uma dada varidvel é influenciada através de
muitas outras varidveis de tal maneira que uma variavel inde-
pendente, X, é s6 responsavel para uma parte da variagdo em Y.
Nessa situac@o podemos aplicar a regressao multipla e a varia-
vel é substituida através de um vetor de varidveis, X;, de tal
maneira que Y — X1, Xg, X3 ..... , X
b) Por outro lado, embora alguma variacdo em um fenbémeno
possa ser logicamente atribuida a um conjunto de variaveis
explanatérias, sobra um componente impredizivel de forma ine-
rente que € atribuido a acontecimentos acidentais como sejam
enchentes, abaixamento da temperatura ou mortes inesperadas
numa familia.

Devemos ressaltar que é fundamental saber e determinar que
varidvel numa determinada pesquisa é a variavel independente
e qual a dependente, porque a regresséo de Y para X nfo é idén-
tica com a de X para Y. A determinacio da varidvel depen-
dente ou independente deve ser decidida individualmente, na
pesquisa. Em Geografia temos poucos exemplos onde as varia-
veis independentes e dependentes poderiam ser trocadas. A
dependéncia da area de pastagens artificiais com relacio a
quantidade bovinos/ha ou a dependéncia de bovinos/ha com
relacdo a pastagens artificiais seria um exemplo de varidveis
que podem ser dependentes ou independentes.

Se X for a variavel dependente e Y a independente deveria-
mos fazer a minimizacdo da soma dos quadrados dos desvios
horizontais em vez dos verticais, o que equivale & uma troca dos
eixos X e Y (fig. 3). S0 no caso rarissimo de se tratar de uma
relacdo perfeita entre as duas varidveis, as retas do minimo
quadrado coincidiriam; nos outros casos teriamos retas dife-
rentes (fig. 4).
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Figura 3 — Regressio de x para y com desvios horizonatis da linha
de regressao (dados da Tab. 1).

Na regressio de Y para X e de X para Y as retas passam pelo

ponto X, Y. Isto pode ser provado se escrevemos a férmula (1) da
seguinte maneira:

=Xy 2Y;
bh—— +a= —ron
n n
X ZY;
Assim, temos a indicacéo que o ponto e se coloca
n n

sobre g linha de regressio e que, por consequéncia, a linha passa
pelo ponto X e Y,
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X= —1,32820 + 1,40696Y
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- g‘igllira 4 — Retas de regressio de y para x e de x para y (dados da
ab. 1).

Se queremos determinar, numa pesquisa, segundo as férmu-
las para a e b, a regressdo de Y para X, precisamos calcular
2X; 23Y;, 32X, Y, 3 X2, (2X;)2 X e Y. A melhor ma-
?elra de proceder é construir uma tabela na forma expressa na
abela 4.
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TABELA 4 — CALCULO DA REGRESSAO LINEAR SIMPLES PARA
OS DADOS DA TABELA 1

X Y NY X2
1,0 24 2,40 1,00
2,0 4,3 8,60 4,00
2,9 3,3 9,57 8,41
3,3 4,1 13,53 10,89
3,8 2,9 11,02 1444
4.2 5,0 21,00 17,64
47 4,6 21,62 22,09
5,0 3,9 19,50 25,00
5,3 5,8 30,74 28,09
5,6 4,9 27,44 31,36
6,0 3,6 21,60 36,00
6,4 5,4 34,56 40,96
6,8 5,6 38,08 46,24
7,2 7,4 53,28 51,84
7,6 6,6 50,16 57,76
8,0 5,2 41,60 64,00
8,5 6,0 51,00 72,25
9,0 7,0 63,00 81,00
10,0 6,2 62,00 100,00
107,3 94,2 580,70 712,97
n = 19
X = 5,64737
Y = 4,95789

(X X)2 = 11513,29000

Segundo as féormulas (3) e (4) temos:
580,70 — 107,3.94,2/19

- 712,97 — 11513,29/19

a = 4,95789 — 0,45528.5,64737 — 2,38676

= 0,45528

Assim, para o exemplo em questdo a reta do minimo quadrado
tem a equacdo Y = 2,38676 4 0,45528X

Observa-se a esta altura um fato muito importante, mas pouco
mencionado, qual seja, a necessidade de realizar os calculos com
grande numero de algarismos para achar a reta do minimo qua-
drado, mesmo sabendo que do ponto de vista mateméatico este
procedimento nfo é desejavel. A necessidade apontada decorre
da constatacdo de que, somente calculando com o ntimero de
algarismos recomendaveis, erros de arredondamento influencia-
riam fortemente o valor dos parametros a e b.
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LIMITES DE CONFIANCA

Depois de determinada a equagéo de regressao devenzios petr;-
sar como construir os limites _de cqnﬁanga em torno z?.t red;
Quase sem excecdo, a bibliografia ex1ste1_1te refere-se a limites de
confianca constantes, mostrados a seguir. }

Devemos ressaltar de novo que os valores para Y, dados atra-
vés da reta de regresséo, sdo so as melhores estimativas. Assm;(,
é desejavel calcular o erro padrao da estimativa d% Y cli)'aflr?em
para poder indicar até que ponto_os valores observados C 11 e10 ;
provavelmente da estimativa da linha de regressao. O ca (t:u g
feito através da seguinte maneira: depois de ter 51dotde (;rrrclil
nado para cada valor de X o valor est1madc_) de Y,d a ralvers oba:
equacao de regressao, subtraimos o valor pstlmado o valo: o
servado. recebemos os assim chamados residuos, que, no gra cd,
sao as distancias verticais entre cada observacdo e a hr;had 653
regressdo. O desvio padréo dos residuos mostra o desvio .o
valores de Y em torno da linha de regressdo. A formula seria:

S (Y: — Y:)2
s :\ Tl (5)
y.x

n—2

Dividimos por n—2, porque dois graus de libgrdade s&ao percp-
dos com a estimativa de a e b. Calculamos, assim, o erro padrao
das estimativas. ) .

No nosso caso, aplicando a féormula acima, encontramos como
resultado o seguinte valor:

12,44621

Sy.x =\ /——— = 0,85565
17

este valor de sy x podemos colocar lifnites de confianca
e geos?nhé-los no gréfi?:o. As retas paralelas a reta de regdlje?a(f
de Y para X podem ser construidas com as respectivas distan
cias de 1sy. x, 28y x, 3sy.x. Podemos dptermmar, se 1;emos1 mlllllé
tos valores com uma distribuicdo mais ou menos normal, q_0
com 68,26% de probabilidade os valores observadores na504ls;:/
mais distantes da linha de regressao que + lsy.x, com 95,44%
de probabilidade os valores nao diferen_l de mais de + 2sy x €
com 99,74% de probabilidade ndo mais de + 3sy.x. Ou, qu
outras palavras, recebemos limites de confianca em relacao aos
valores estimados através da linha de regressao.
Estes limites de confianca em forma de linha_s paralelas em
torno da reta de regressao sao mostrados na maioria dos traba-
lhos geograficos (Gregory, 1968; King, 1969; Toyne e Newby,
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1971; Yeates, 1974; Taylor, 1977). Entretanto, alguns autores
(por exemplo, Haworth e Vincent, 1974; Bahrenberg e Ciese,
1975; Norcliffe, 1977) propdem, para detinir o erro padrao de
um valor estimado ao .ongo da reta de regressao, intervalos de
confianga que, com mais distincia de X, sa0 maiores, isto é,
que a exatiddo da estimativa através da reta de regressdo dimi-

nua com mais distdncia de X. Os limites de confian¢a formam
limites de confianca de forma hiperbélica quando os erros de
amostragem nas estimativas dos pardmetros de regressio sio
levados em consideracéo.

Os limites de confianca de forma hiperbélica tem um efeito
importante no calculo de tendéncias. Neste caso os valores de
X representam o tempo. Isto ocorre, por exemplo, quando que-
remos fazer predigées sobre o futuro desenvolvimento de uma
vopulacédo utilizando a analise de regressio que se baseia sobre
um determinado periodo colocado sobre o ei1xo X. Se queremos
fazer predicées para um futuro mais distante, menos exatidao
podemos esperar e, por consequéncia, menos util é a nossa pre-
digdo para fins de analise e planejamento.

O erro padréo da estimativa de Y é:

. 1 (X —X)2
s — s — (6)
¥ouyxy o X (X—X)?

E preciso determinar Sy para muitos valores de X. Para poder
colocar os limites de confianca para py, o valor paramétrico

que corresponde ao valor estimado SA{i, ao nivel de confianca de,
por exemplo 95%, sy é multiplicado com t o5 (encontrado nas
tabelas estatisticas sobre valores criticos da distribuicdo ¢ de Stu-
dent, correspondendo a um teste bilateral), com n—2 graus d=
liberdade. No nosso exemplo da tabela 1 o valor critico de t, com
17 graus de liberdade, no nivel de confianca de 95% é 2,110.

Os limites do intervalo de predicdo para uma nova observa-
¢éo sdo dados por:

1 (X — X)2
Y +t .S 1+ — 4 — (7)
(.05;n—2) vy.x n ¥ (X—X)2

A tabela 5 mostra para o nosso exemplo os respectivos valo-

res de f, do intervalo de confianca e do intervalo de predicao.
Eles foram colocados no grafico 5
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5 — Reta de regressio com o intervalo de confianca e o infer-
(dados da Tab. 1).

Y
2,84204
3,29732
3,70707
4,11682
4,11682
4,29894
4,52658
4,66316
4,79974
4,93633
5,11844
5,30055
5,48266
5,66478
5,84689
6,02900
6,25664
6,48428
6,93956

limites de confianca
ao nivel de 95%

3,75271
4,05678
4,34069
4,64171
4,64171
4,78408
4,97255
5,09248
5,21834
5,35060
5,63717
5,73507
5,94312
6,15974
6,38326
6,61222
6,90427
7,20117
7,80480

1,93131
2,53786
3,07345
3,59193
3,569193
3,81380
4,08061
4,23384
4,38114
4,52206
4,69971
4,86603
5,02220
5,16882
5,31052
5,44578
5,60901
5,76739
6,07432

limites de predicdo
ao nivel de 95%

4,86417
5,25597
5,62045
5,99699
5,99699
6,16841
6,386217
6,51892
6,65305
6.78867
6,07178
7,15752
7,34587
753682
773030
7.92629
8,17470
8,42683
8,94161

0,81991
1,33867
1,79369
2,23665
2,23665
2,42947
2,66689
2,80740
2,94643
3,08399
3,26510
3,44358
3,61945
2,79274
3,96348
4,13171
4,33858
4,54173
4,93751

3. ANALISES DOS RESIDUOS

Podemos, como mencionamos anteriormente, verificar cada
ponto de observacéo da variavel dependente em relagéo ao valor
predito, indicado através da linha de regressdo, e calcular os
residuos, Yyes, = (Yi — Y; ).

Considerando que, na Geografia, os valores sdo muitas vezes
relacionados a areas, é interessante mapear os residuos e desta-
car as 4reas com valores reais acima da predicdo ou abaixo da
predicdo. Pequenos residuos indicam que existe grande corres-
pondéncia entre o valor predito e o valor observado. Se temos
uma correlacdo perfeita, ndo temos residuos. A carta mostraria
claramente onde temos valores reais acima da predi¢éo, abaixo
ou onde a predicdo corresponde & realidade. O pesquisador deve
tentar explicar este fenomeno e tentar ‘encontrar possiveis
outras varidveis desconhecidas que influenciam a variavel depen-
dente, A andilise dos residuos d4 inicio a uma outra parte da
pesquisa, tornando necessaria a formulacdo de novas hipoteses
que nesta fase devem ser testadas para, finalmente, serem acei-
tas ou rejeitadas. ,

De¢ interesse particular para a Geografia sdo os residuos que
caem fora do intervalo de confianga de, por exemplo, 95%.

4. CONCEITO DE CORRELACAO

Depois de ter sido determinada a reta de regressdo, podemos,
através da analise de correlacdo, medir o grau de associacdo
entre as duas varidveis. Contrariamente & and’ise de regressao,
ndo mais exprimimos uma como funcio linear da outra. Na
andlise de correlacdo nio existe mais esta distincdo entre a
varidvel dependente e a independente. Falamos da correlacio
entre X e Y e examinamos particularmente até que grau duas
varidveis s@o interdependentes ou covariam, isto é, variam jun-
tas, e determinamos a dire¢do dessa covariagéo.

A nossa preocupacéo, agora, é a de como medir a intensidade
da relacdo entre duas varigveis, Existem muitos coeficientes de
correlacdo na estatistica, sendo que o coeficiente de correlacéo
produto-momento (product moment correlation coefficient) de
Karl Pearson, conhecido como r, € 0 mais utilizado. Ele é uma
medida em forma de indice para indicar o grau de associac@o
linear entre duas variaveis, com dados na escala de intervalo
ou de razdo.

Como sabemos, cada ponto num grafico pode ser determinado
pelas suas coordenadas, mas, por outro lado, podemos também

determina-lo em termos de seus desvios de X e Y, ou seja, em
termos de (—X) e (X;Y;—Y). Assim, se temos duas variaveis,
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X e Y, a chamada covariacdo de X e Y é

¥ (X—X) . (Y—Y)

S (X—X) . (Yi—Y) e a covariancia é -

A covariancia tem muita semelhanca com a varidncia. A pri-
meira é medida absoluta e pode ser positiva, ou, contrariamente
3 variancia, negativa. Sendo o coeficiente de correlacdo uma
medida padronizada, isto é, independente da escala original d:
mensuracdo, devemos dividir a covaridncia pelo desvio padrédo
da variavel X e Y. Em termos matematicos escrevemos:

S (X—X) . (Y—Y¥)/n
r = (8)
S .S
Xy

ou

3 (X—X) . (Yi—Y)

r (9)

T AVIE E—X)2] [E(Y—T)?]

O coeficiente de correlacdo é medida relativa da correlagado
entre as duas variaveis. Para o uso do computador é preferivel
utilizar a férmula (10), conseguida de maneira analoga a expli-
cada por noOs para a varidncia e o desvio padréo (Nentwig
Silva, 1978:

nx2X;Y; — (X)) (XYY
r — (10)
[ =% —(2X)2] [n XY} —(2Y;)?

O coeficiente de correlacio pode variar entre +1 e —1. Ele
é positivo se com valores crescentes de X os valores de Y aumen-
tam; é negativo se com crescentes valores de X os valores de Y
diminuem (fig. 6c e 6d). Assim, r = 41 indica; perfeita associa-
cdo positiva (fig. 6a); r = —1 perfeita associacao negativa.
Se r =0 n#o temos correlacdo entre as duas variaveis (fig. 6b).
O grafico mostra claramente como o coeficiente de correlacdo
muda segundo os diagramas de dispersdo diferentes. Segundo
Toyne e Newby (1971), pode-se falar, em termos gerais, de alto
grau de correlacdo se temos um indice de £ 0,7 até 1,0, de cor-
relacdo substancial, tendo um indice de * 0,4 até 0,7, de baixo
grau de correlacdo se o indice é entre * 0,2 até 0,4, e abaixo
+0,2 a correlacdo é negligenciavel.
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Se r =0 as duas retas de regresséo (de Y para X e de X para
Y) cortam-se com angulo de 90°. Se r=1, as duas retas coinci-
dem e o 4ngulo torna-se zero. Maior o valor de r, menor o angulo
entre as duas linhas de regressao.
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NEGATIVA

Figura 6 — Exemplos de diagramas de correlacéo.

Como mencionamos anteriormente, praticamente nfo se en-
contra na Geografia uma associacéo perfeita resultando em um
coeficiente de correlacdo r=1. Por outro lado, devemos tomar
cuidado na interpretacéo do coeficiente. Um alto valor de r néo
significa necessariamente que a relagdo indicada seja real, do
ponto de vista geografico. Pode-se tratar da chamada falsa cor-
relacdo: as duas variaveis podem aparecer correlacionadas por
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acaso e nio porque existe um associacfio enfre elas. Por outro
lado, pode acontecer que as duas varidveis dependem de uma
terceira, sendo que as duas em questdo nféo possuem relacido
entre elas. Como exemplo, Fliri (1969), cita a frequéncia de nas-
cimentos e 0 aparecimento de cegonhas. O coeficiente de cor-
relacdo pode ser também alto porque o tamanho da amostra é
pequeno.

A analise de correlacdo deve ser utilizada particularmente
para a verificacdo quantitativa das provaveis relagdes. O valor
do coeficiente de correlacao indica unicamente o grau de rela-
¢ao estatistica e ndo indica unicamente o grau de trabalho do
gedgrafo encontrar a explicacio, a causa do fenémeno.

Por outro lado, devemos ainda destacar que um coeficiente
de correlacdo zero néo indica necessariamente que nfo ha rela-
cao entre as duas varidveis. E possivel que se trate de um outro
tipo de correlacdo que néo seja linear, como a parabélica. Neste
caso, o coeficiente de correlacdo indica unicamente que néo
h& correlacéo linear. Se fosse construido um grafico de disper-
s&0, como aconselhamos anteriormente, poderiamos rapidamen-
te ver se se trata de uma correlacio nio linear ou de nenhuma
correlacéo.

Voltando para o nosso exemplo da tabela 1, calculamos o coe-
ficiente de correlacfo segundo a férmula (10). Tendo ja deter-
minado na tabela 4 X X; = 107,3; 3 Y; = 94,2; = X;2
= 712,97, 2X;Y; = 580,70; X;2 == 11513,29, falta s6
calcular ¥ Y;2 que é 501,66 ¢ (= Y;)2 =— 8873,64. Assim,
para o nosso exemplo da tabela 1 poderemos escrever:

(19).(580,70)—(107,3).(94,2)

T =
[(19).(712,97)—11513,297.[(19) . (501,66)—8873,64]
11033,30—10107,66
r =
[13546,43—11513,29]. [9531,54-—8873,64]
825,64
I —
[2033,14] . [657,90]
925,64
r =m ——
1156,55
r — 0,80
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Para este exemplo o coeficiente de correlagdo é de 0,80, indi-
cando estatisticamente um alto grau de correlagdo positiva
entre as duas variaveis.

Queremos ainda destacar que o coeficiente de correlagido é
o mesmo, nio importando que a varidvel X seja designada na
analise de regressdo como a variavel independente e a variavel
Y a dependente, ou o contrario.

O quadrado do coeficiente de correlacdo chama-se coeficiente
de determinacdo (r2 e é expresso em porcentagem. Ele varia
entre 09 e 100% devendo sem sempre positivo, O coeficiente
indica a proporcédo da variacdo de Y explicada pela regressao.
0% indica que nenhuma variacdo em Y é associada com X e
100% indica que toda a variacdo em Y é associada com a varia-
¢ao em X. Para o nosso exemplo da tabela 1, r2 = 64, o que
quer dizer que 64% da variacdo em Y é associada com X.

Podemos definir o coeficiente de determinacéo também como
0 quociente entre a parte da variacao explicada através da reta
de regressao e a variacao total.

2 (Y—Y)2
2 = , sendo que a raiz quadrada de 12 é 0 coe-
2 (Y—Y)2.

ficiente de correlacéo.

A pergunta agora é: quando é que o coeficiente de correla-
cdo é ainda significativo? Formulamos a hipétese de nulidade,
Hop, que diz que o coeficiente observado aconteceu por acaso.
A hipoétese alternativa é a de que o coeficiente é maior do que
se poderia esperar caso acontecesse por acaso. S6 uma das duas
hipoteses é certa, Fazemos o teste através da distribuicdo ¢ de
Student com n—2 graus de liberdade:

r\/ n—2
t — —
\/1—r2

No nosso exemplo da tabela 1 temos:

0,80 \/ 17

t =
\) 1—0,64
. 3,30
P = —
0,60
t = 5,50



O valor calculado de t é comparado com os valores criticos da
distribuicdo de t ja tabelados para diversos graus de liberdade
e niveis de significancia (Taylor, 1977, p. 346; Norcliffe, 1977,
p. 191). Para rejeitar a hipétese Ho os valores computados de-
vem ser maiores do que os valores indicados na tabela. Podemos
rejeitar para o nosso exemplo a hipétese Ho ao nivel de 0,1%
e concluir que o coeficiente de correlagdo é altamente signi-
ficativo.

Temos uma oufra possibilidade mais rapida para testar a
significancia da correlagdo. Foram ja tabelados os valores cri-
ticos do coeficiente de correlacio para diversos graus de liber-
dade e niveis de significincia. Para ser significante, ac nivel
da significAncia escolhida, o valor absoluto de r calculado deve
ser igual ou maior do que o valor tabelado (Bahrenberg e Giese,
1975, p. 293).

Devemos ainda considerar um fato importante. O coeficiente
de correlacéo foi desenvolvido de uma distribuicdo normal bidi-
mensional. Se temos outras distribuicdes ele ndo é claramente
interpretavel e a inferpretacio deve ser feita com cuidado.

A pressuposicdo da normalidade é necessdria se queremos fa-
zer inferéncia estatistica. Em caso de acentuado desvio da nor-
malidade podemos transformar os dados, por exemplo, através
de logaritmos, para conseguir a pressuposicdo da normalidade.

Concluindo, as anilises de regresséo e de correlacdo apresen-
tam-se como métodos de pesquisa de inegével valor por possibi-
litar ndo somente a verificagdo de relacbes entre varidveis e
para testar hipdteses, mas particularmente pelo seu valor pre-
ditivo, contribuindo para a obtencfo de resultados objetivos. &
preciso destacar também, com relagdo & anilise de regresséc,
que a mesma néo deve se constituir em um fim em si mesma
mas levar o pesquisador, especialmente através da analise e
mapeamento de residuos, a formular ciclicamente novas hipé-
tese a serem testadas com o objetivo de tentar explicar a tota-
lidade do feno6meno.

Deve-se observar que tratamos neste artigo da analise de re-
gressdo e de correlacfo linear simples, onde sfo sé utilizadas
duas varidveis. Se queremos pesquisar como uma variavel de-
pende de duas ou mais varidveis, e examinar a relacdo entre
um numero de varidveis, entramos no assunto de regressdo e
de correlagdo multipla, a ser tratado separadamente.
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ABSTRACT

Simple linear regression and correlation analysis. This work analyses
the use of simple regression and correlation in Geography as a con-
tinuation of the author’s effort in discussing the quantitative methods
in his publication, First' of all, the concept of regression is analysed,
followed by the construction of the confidence limits, the study of the
residuals and, finally, the concept of correlation. Using a theoretical
example, the author shows the utilization and the importance of such
methods in geographical research.
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