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Historico da regressao

Introducao
Modulo de Bioestatistica :
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Francis Galton
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Historico

Francis Galton
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Historico

"Filhos de pals altos tendem
a ser mais baixos e filhos de
pals baixos tendem a ser
mals altos”
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O

Beleza, Savio. Mas o que é a
regressao linear simples?



Contexto

Rebeca Borges



Contexto

“A partir da quantidade de
refeicoes diarias consigo prever a
glicemia do meu paciente?”

Rebeca Borges



Guache

O que sao variaveis independentes e
dependentes?



“A partir da quantidade de
refeicoes diarias consigo prever a
glicemia do meu paciente?”

FIELD, A., 2009 ”



“A partir da
consigo prever a
glicemia do meu paciente?”

Q. de refei¢cdes
diarias

l

Variavel independente

ou preditora
(Previsora)
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“A partir da quantidade d
efeicoes did consigo prever a
glicemia do meu paciente?”

Q. de refei
diarias

> &S

Variavel mdependente Variavel dependente ou
ou preditora de desfecho
(Previsora) (Saida)
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REGRESSAO LINEAR SIMPLES

“A partir da quantidade d
efeicoes did consigo prever a
glicemia do meu paciente?”

Q. de refei
diarias

> &

Variavel mdependente Variavel dependente ou
ou preditora de desfecho
(Previsora) (Saida)

FIELD, A., 2009 9




“A partir da quantidade de refei¢oes
diarias, de exercicios por semana e 0s
nivels de cortisol consigo prever a glicemia
do meu paciente?”

FIELD, A., 2009 ”



“A partir da

consigo prever a glicemia
do meu paciente?”
Q. de refei¢cdes diarias
Exercicos/semana

Niveis de cortisol

l

Variavel independente

ou preditora
(Previsora)

FIELD, A., 2009 ”



“A partir da quantidade de refeig

l1arias, de exer S POr semana ¢

s de cortisol consigo prever a glicemia
do meu paciente?”

Q. de refeicdes

Exercicos/seman

Niveis de cortisol

l

Variavel independente Variavel dependente ou
ou preditora de desfecho
(Previsora) (Saida)
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REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

“A partir da quantidade de refeig
larias, de exer > pOr semana €
21s de cortisol consigo prever a glicemia
do meu paciente?”

—> .

Q. de refei¢des

Exercicos/seman

Niveis de cortisol

Variavel mdependente Variavel dependente ou
ou preditora de desfecho
(Previsora) (Saida)
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Reta de Regressao

Glicemia
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Reta de Regressao

Glicemia

Reta de Regressao
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Reta de Regressao

Glicemia

Reta de Regressao

e £ aretaquetema
menor somatoria da

distancia vertical de
cada ponto (RESIDUO)
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Correlacao

—>Quero saber se duas variaveis sao relacionadas
de maneira significativa.

Glicemia Glicemia

1 1

FIELD, A., 2009 ”




Correlacao X Regressao

—>Quero saber se duas variaveis sao relacionadas n —> Quero saber se uma varidvel (independente) é
de maneira significativa. uma boa preditora para prever o valor de outra
(dependente)
Glicemia Glicemia Glicemia Glicemia

4 4 4 1
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Reta de Regressao

Glicemia

Reta de Regressao

e £ aretaquetema
menor somatoria da

distancia vertical de
cada ponto (RESIDUO)
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Reta de Regressao

- ( Y=aX+b )
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Reta de Regressao

- ( Y=aX+b )

Coeficientes da reta

a -coeficiente angular

b -coeficiente linear




Reta de Regressao y = axs ?

y = B1x+p0
o ( y=Br+Bo )

Coeficientes da reta

B1 -coeficiente angular

BO -coeficiente linear




Reta de Regressao y = axs ?

= B1x+B0
. ( y=BvtBo )+ i -

Coeficientes da reta

B1 -coeficiente angular

BO -coeficiente linear




O

Ta, mas por que eu quero
saber a equacao da reta®



Reta de Regressao y = axs ?

y = B1x+pB0
o ( y=Br+Bo )

Coeficientes da reta
B1 -50
B0 -5




Reta de Regressao y = axs ?

y = B1x+p0
o ( y=Br+Bo )

Coeficientes da reta
B1 -50
B0 -5

v = 5x +50




Reta de Regressao y=ax+b

U
y = B1x+B0
. ( y=P1x+Bo )

Coeficientes da reta
B1 -50
B0 -5

v = 5x +50
v =9.5 +50
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Reta de Regressao y = axs ?

y = B1x+p0
o ( y=Br+Bo )

Coeficientes da reta
B1 -50
B0 -5

v = 5x +50
v =9.5 +50

65 =5.3 450

FIELD, A., 2009 9




O

achar os coeficientes da reta
de regressao?

Mas entao, como eu vou



Classico

Yf\
N

g1 - AY . .
Yl e AX 2oy
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Método dos Minimos Quadrados
2. Sendo q ; 0 ponto na reta de regressao mais proximo a f;j, um

determinado ponto no grafico, temos que a distancia vertical do ponto a
reta (RESIDUQO) é: Y — 5;'1 |. onde 3}-;' — By + Bz

Glicemia

Q. de refei¢des diarias

T
FIELD, A., 2009 9



Método dos Minimos Quadrados

2. Sendo y_, O ponto na reta de regressaoc mais proximo a| ;|, um
determinado ponto no grafico, temos que a distancia vertical do ponto a

reta (RESIDUO) é: | g — 4. |, onde §; = Bo + Biz:

Glicemia

Yi — Y |
60 - 50
"
Ji 60 10
yi >0 ; (RESIDUO)

Q. de refei¢des diarias
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Método dos Minimos Quadrados
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Método dos Minimos Quadrados

| y; — 1y, |, onde y, = Bo + Piz;
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Método dos Minimos Quadrados
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Método dos Minimos Quadrados
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Método dos Minimos Quadrados

Glicemia Soma do quadrado
dos residuos

Precisao da
regressao
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Método dos Minimos Quadrados

Glicemia Soma do quadrado
dos residuos

Precisao da
regressao
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Certo, Savio. Encontramos a ' '

reta de melhor aderéncia, mas o
que fazer agora®
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Certo, Savio. Encontramos a ' '

reta de melhor aderéncia, mas o
que fazer agora®

Avaliar quao bem ela adere aos dados!

FIELD, A., 2009 o



O

Analisar a qualidade de ajuste do
modelo!
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Como avaliar o melhor modelo? o
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Como avaliar o melhor modelo? o

Comparo com o modelo mais
basico: a media.
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MELHOR
MODELO?

O




QUALEDO
MELHOR
MODELO?

O




Melhor modelo

“"Adere a maior
quantidade de
dados.”

o FIELD, A., 2009




Estou confuso!!! o

Mas por que a media hao é
o melhor modelo?




Melhor modelo

“"Adere a maior
quantidade de
dados.”

o FIELD, A., 2009




Relembrando MEDIA em 8 slides
O




Média o

A media € um valor hipotético que pode ser
calculado para qualquer conjunto de dados;

FIELD, A., 2009 9



Desvios

o

+1,4

6
FIELD, A., 2009

O



Desvios

o

+1,4

6
FIELD, A., 2009
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Como usar desvios para estimar

a precisao do modelo?



Soma dos
Desvios

Tj 0,4 I+ 0,4
l—O,G

+1,4
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Soma dos . o

Desvios _

(-1,6) + (-0,6) + (0,4) + (0,4) + (1,4) = P

FIELD, A., 2009



Soma dos . o

Desvios _

(-1,6) +(-0,6)+(0,4)+(0,4)+(1,4) =0 o

FIELD, A., 2009



Soma dos 5 o
Desvios v
Qo s ] Troa Tsos

Quadrado [

(-1,6)% + (-0,6)* + (0,4)* + (0,4)* + (1,4)* = 5,20 9

FIELD, A., 2009



Voltando para Regressao Linear Simples

O



Soma Total dos Quadrados

: SST

FIELD, A., 2009 o



Soma Total dos Quadrados

SST

Representa o grau de
Imprecisao quando o
é

ajustado aos dados
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Soma dos Quadrados Residual

: : SSR

X
FIELD, A., 2009 o




Soma dos Quadrados Residual

: : SSR

18 ’
16
—
.
> 10 -
o Representa o grau de
6 - Imprecisao quando o
4_
2 - é ajustado
0 | | | |
: 2 2 =201 AL/ aos dados

X
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Como avaliar o melhor modelo? o

Comparo com o modelo mais
basico: a media.




Soma dos Quadrados do Modelo

Soma Total dos Soma dos Quadrados

-
18 - o

16 - = SST - SSR = SSM
14 -

124 G

> 10 D

8 -

5 i

4 -

2 =i

0 | I | I

0 2 4 6 8 10
X
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Soma dos Quadrados do Modelo

Soma Total dos Soma dos Quadrados
Quadrados Residual

A na previsao
resultante da utilizacao da
em vez

da linha média
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Soma dos Quadrados do Modelo

+ y SSM

odel BEM
0 — — melhor do que a media
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Soma dos Quadrados do Modelo

. > SSM

lod UM
0 — — POUCO melhor do que a
X media
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Soma dos Quadrados do Modelo

" SST - SSR = SSM

FIELD, A., 2009 o




Soma dos Quadrados do Modelo

2 : SST - SSR = SSM
100-95=5

16 -
14 -
12 -
> 10 +———
g i §

o N B
L1 1
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Soma dos Quadrados do Modelo

- @ SST - SSR = SSM
- 100-95=5
A 100 - 10 =90

0 2 4Xé 8 10
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Soma dos Quadrados do Modelo

x : SST - SSR = SSM

100-95=5
100 -10 =90

16 -
14 =
12 -
> 10 +—1—7—
gd | &

:5@
559
| 8
| | | |
0 2 4 6 g a2 1
X SSM
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AVALIANDO O MODELO

Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)
Coeficiente de Correlacao de Pearson (R)

Teste F



Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Representa o percentual de variacao nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.
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Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Representa o percentual de variacao nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

® VariadeOal

® Nao infere causalidadel
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Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Representa o percentual de variacao nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

Soma dos Quadrados

do Modelo

SSM
SST

Soma Total dos
Quadrados
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Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Representa o percentual de variacao nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

Soma dos Quadrados

do Modelo

SSM __ SST -SSR
SST  SST

Soma Total dos
Quadrados
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Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Representa o percentual de variacao nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

Soma dos Quadrados

do Modelo

SSM __ SST -SSR
SST  SST

= R?

Soma Total dos
Quadrados
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Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Representa o percentual de variacao nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

SSM

— SST - SSR = R2

SST SST

FIELD, A., 2009 0




Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Representa o percentual de variacao nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

Soma dos Quadrados

1-0

— =

Residual

SSM

SST 1

FIELD, A., 2009 0




Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Representa o percentual de variacao nos valores previstos que
podem ser explicados pelo modelo.

ik

= 1

SSM
SST 1

FIELD, A., 2009 o




Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Indica quanto da variavel Y pode ser explicado pela variavel X

Regressao linear

Peso (Y) Altura (X)
R =0,500




Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Indica quanto da variavel Y pode ser explicado pela variavel X

Regressao linear

Peso (Y) Altura (X)
RZ = 0,500 = 50%




Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Indica quanto da variavel Y pode ser explicado pela variavel X

Regressao linear

Peso (Y) Altura (X)
R = 0,500 = 50%

Metade dos resultados da variavel peso pode ser explicado pela variavel altura.

O



Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)

Indica quanto da variavel Y pode ser explicado pela variavel X

Regressao linear

Peso (Y) Altura (X)
R? = 50%
® Dieta ® Exercicio @ Genética

O



Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)




Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)




Coeficiente de Ajuste do Modelo (R?)




Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)

\/R_2 a=s R

FIELD, A., 2009 0




Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)

-\/R_z a=s R

® Avalia qualidade do modelo
® D3a uma boa medida do valor do relacionamento entre variaveis

® Fornece uma boa estimativa da aderéncia do modelo de regressao

FIELD, A., 2009 9




Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)

-\/R_z a=s R
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Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)
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Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)

Avalia se correlacao entre as variaveis é estatisticamente significante

Correlacio inversa Inexistente Correlacéo direta

FIELD, A., 2009 9




Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)
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Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)

>

Correlagao inversa
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Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)

Correlagdo inversa Inexistente
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Coeficiente de Correlacéao de Pearson (R)

Correlacéo inversa Inexistente Correlacdo direta

FIELD, A., 2009 9




Teste F
Avalia significancia estatistica do MODELO
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Teste F
Avalia significancia estatistica do MODELO

RZ
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Teste F

Avalia significancia estatistica do MODELO

"Modelo é estatisticamente
significativo?”

“Quao bem a variavel independente
do modelo consegue explicar a

dependente?”

FIELD, A., 2009 9




Teste F
Avalia significancia estatistica do MODELO

“"Modelo é estatisticamente “Quao bem a variavel independente
significativo?” do modelo consegue explicar a
dependente?”
Valor de p Porcentagem
@
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Teste F
Avalia significancia estatistica do MODELO

“"Modelo é estatisticamente “Quao bem a variavel independente

significativo?” do modelo consegue explicar a
dependente?”

Valor de p O-1

@ Modelo pode ser estisticamente significativo, mas varidvel independente n3o explicar

muito bem a variavel dependente!
FIELD, A., 2009 9




Pressupostos
Normalidade dos residuos
Homocedasticidade
Independéncia



Normalidade dos residuos

Distribuicao normal dos residuos

10 15 20 25 30 35 X
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Normalidade dos residuos

Distribuicao normal dos residuos

Todos os pontos em cima da reta

Distribuicao normal perfeita

10 15 20 25 30 35 X
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Normalidade dos residuos

Distribuicao normal dos residuos

Teste Shapiro-Wilk e valor de p

10 15 20 25 30 35 X

FIELD, A., 2009 ”




Normalidade dos residuos

Distribuicao normal dos residuos

Teste Shapiro-Wilk e valor de p

Normality Test (Shapiro-Wilk)

Statistic D

0.990 0.740

10 15 20 25 30 35 X
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Normalidade dos residuos

Distribuicao normal dos residuos

Teste Shapiro-Wilk e valor de p

Normality Test (Shapiro-Wilk]

Statistic D
0.990 0.740

@ Distribuicado dos residuos ndo se diferencia de
uma maneira significativa de uma distribuicao

normal!
FIELD, A., 2009 9

10 15 20 25 30 35 X




Normalidade dos residuos

Qual a distribuicdo MAIS NORMAL?

10 15 20 25 30 35 X 10 15 20 25 30 35 X

FIELD, A., 2009 ”




Normalidade dos residuos

Qual a distribuicdo MAIS NORMAL?

10 15 20 25 30 35 X 10 15 20 25 30 35 X

FIELD, A., 2009 ”




Homocedasticidade

Significa que os erros em um modelo de regressao tém a
mesma dispersao, independentemente dos valores da
variavel independente.

FIELD, A., 2009 9




Homocedasticidade

Significa que os erros em um modelo de regressao tém a
mesma dispersao, independentemente dos valores da
variavel independente.

Y

40

10 15 20 25 30 35 X
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Homocedasticidade

Significa que os erros em um modelo de regressao tém a
mesma dispersao, independentemente dos valores da
variavel independente.

Y

40

® Teste de Levene

10 15 20 25 30 35 X
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Independéncia

Todos os valores da variavel de saida sao independentes
entre si.

FIELD, A., 2009 9




Independéncia

Um residuo nao é influenciado por outro residuo.

FIELD, A., 2009 0




Independéncia

Um residuo nao é influenciado por outro residuo.

10 15 20 25 30 35 X
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INTERPRETANDO PREVISOES
INDIVIDUAIS
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Teste t

( y=Bx+Bo )

® Representa a mudanca na saida resultante de uma
unidade no previsor.
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Teste t

( y=Bx+Bo )

® Representa a mudanca na saida resultante de uma
unidade no previsor.

o(3,=0
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Teste t

( y=Bx+Bo )

® Representa a mudanca na saida resultante de uma
unidade no previsor.

o(3,=0
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Teste t

( y=Bx+Bo )

® Representa a mudanca na saida resultante de uma
unidade no previsor.

eB3:=0 = Y=[o
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Teste t

( y=Bx+Bo )

® Representa a mudanca na saida resultante de uma
unidade no previsor.

eB3:=0 = Y=[o

® Modelo ruim = média

FIELD, A., 2009 9




Teste t

Testa a hipétese nula de que o valor de 3, é zero:
dessa forma, se for significativo aceitamos a hipétese
que o valor de B, é significativamente diferente de
zero e que a variavel previsora contribui

significamente para a nossa habilidade de estimar o
valor de saida.

FIELD, A., 2009 9




Teste t




Teste t
Peso =34 altura + B




Teste t
Peso =3, altura + B,

- Qual a variavel independente
e qual a variavel dependente?

O



Teste t
=B+ altura + Bo

Variavel independente (X)

® Altura

Variavel dependente (Y)




Teste t

Peso =3, altura + B,
Hipotese Nula

HO:- [31 = () Altura nao € uma variavel relevante para o peso

Y = peso
1 2 3 X = altura

FIELD, A., 2009 9




Teste t

Peso =3, altura + B,
Hipotese Nula

HO:- [31 = () Altura nao € uma variavel relevante para o peso

Y = peso
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Teste t

Peso =3, altura + B,
Hipotese Nula

HO:- [31 = () Altura nao € uma variavel relevante para o peso

Y = peso

1 2 3 X = altura
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Teste t

Peso =3, altura + B,
Hipotese Nula

HO:- [31 = () Altura nao € uma variavel relevante para o peso

Y = peso

1 2 3 X = altura
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Teste t
Peso =3, altura + B,

Hipotese Nula

HO: [31 = () Altura nao é uma variavel relevante para o peso

Hipotese Alternativa

HA: [31 # ) Altura é uma variavel relevante para o peso
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Teste t
Peso =[3, altura + B

Rejeita a hipdtese nula
Hipotese Alternativa

HA: 51 # ) Altura é uma variavel relevante para o peso
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Teste t
Peso =[3, altura + B

Rejeita a hipdtese nula
Hipotese Alternativa

HA: B1 # ) Altura é uma variavel relevante para o peso

Boa capacidade preditiva para esse modelo

FIELD, A., 2009 9




Teste t

Quero saber se o indice de gordura corporal (IGC) de uma
pessoa é afetado pelo numero de vezes que ela consome
fastfood na semana. Com 95% de intervalo de confianca e a
partir dos dados de regressao, faca a analise:

IGC =3, fastfood+ B,




Teste t
IGC =[3, fastfood+ Bo

H O: B1 — O » O consumo de fastfood NAO E relevante para explicar o IGC de um
individuo

H A: [31 Z O » O consumo de fastfood E relevante para explicar o IGC de um individuo

FIELD, A., 2009 9




Teste t

Método t observado

HO:
HA:

3,1 %0

Dependent Variable: IGC
Method: Least Squares
Sample: 1 47

Included Observations: 47

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
R-squared 0,62013

FIELD, A., 2009 0




Teste t

Método t observado

HO: B1 =0

HA:

w
H
@

Dependent Variable: IGC
Method:
Sample: 1 47

Included Observations: 47

Least Squares

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
R-squared 0,62013
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Teste t

Método t observado

HO: B1 =

HA: B1 z 0

Estimativa para
parametro

KQ’[% - Bho

tobs =

Dependent Variable: IGC
Method:
Sample: 1 47

Included Observations: 47

Least Squares

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
R-squared 0,62013
Valor da HO

Y

a estimativa

é /f Erro Padrdo associado
1
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Dependent Variable: IGC
Teste t
Sample: 1 47

MétOdo t Obser’VadO Included Observations: 47

H O . B1 — O Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
HA: [31 # O R-squared 0,62013
N
B1 - Pho 0,0672 -0

= 11,3705

FIELD, A., 2009 9

é1 0,0059

tobs =




Dependent Variable: IGC
Teste t
Sample: 1 47

MétOdo t Obser’VadO Included Observations: 47

H O . B1 - O Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
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HA: [31 # O R-squared 0,62013
N
B1 - Pho 0,0672 -0

= 11,3705
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Teste t

Método t observado

HO: B1 =0
HA: B1 z 0

tobs= 11,3705

Grau de Liberdade

Dependent Variable: IGC
Method:
Sample: 1 47

Included Observations: 47

Least Squares

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
R-squared 0,62013
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GRAU DE LIBERDADE EM 8 SLIDES

O



Grau de Liberdade

GL = N° amostra - Parametros estimados

Média
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Grau de Liberdade
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Grau de Liberdade
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Grau de Liberdade o

GL = N° amostra - Parametros estimados

Média

2 e ] o 3 e 5 ‘X=4
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Grau de Liberdade o

GL = N° amostra - Parametros estimados

Média

2+7+3+5+X) — 4 |

o




Grau de Liberdade o

GL = N° amostra - Parametros estimados

Média

(2+7+3+5+X)

— 4 |X=3
O
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Voltando para Regressao Linear Simples

O




Teste t

Método t observado

HO: B1 =0
HA: B1 z 0

tobs= 11,3705

Grau de Liberdade

Dependent Variable: IGC
Method:
Sample: 1 47

Included Observations: 47

Least Squares

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
R-squared 0,62013
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Teste t

Método t observado

HO: B1 =0
HA: B1 z 0

tobs= 11,3705

Dependent Variable: IGC
Method: Least Squares
Sample: 1 47

Included Observations: 47

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
R-squared 0,62013

Grau de Liberdade =n-2=47-2 =45
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Teste t

Método t observado

HO: B1 =0
HA: B1 z 0

tobs= 11,3705

Dependent Variable: IGC
Method: Least Squares
Sample: 1 47

Included Observations: 47

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
R-squared 0,62013

Grau de Liberdade =n-2=47-2 =45

Nivel de significanciade = 5%

FIELD, A., 2009 9




Te
Mé
H(
H/

Distribuicao t-Student

Distribuicéo t-Student
Corpo da tabela fornece os valores {c tais que P(-tc <t <tc)=1-p

Para v > 120, usar a aproximacao normal

'ob.

i )000

p=00% 80%  70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 5% 4% 3% 2% 1% 05% 025% 020% 0,10% |'000
0158 0325 0510 0727 1000 1376 10963 3078 6314 12706 15895 21205 31821 63057 127321 254647 318,300 636,619
0142 0289 0445 0617 0816 1061 1386 1886 2920 4303 4849 5643 6965 0925 14089 19962 22327 31,599
0137 0277 0424 0584 0765 00978 1250 1638 2353 3182 3482 3896 4541 5841 7453 0465 10215 12.924
0134 0271 0414 0569 0741 0941 1190 1533 2132 2776 2999 3298 3747 4604 5598 6758 7.173 8610
0132 0267 0408 0559 0727 0920 1156 1476 2015 2571 2757 3003 3365 4032 4773 5604 5893 6,869
0131 0265 0404 0553 0718 0006 1134 1440 1043 2447 2612 2829 3143 3707 4317 4981 5208 5959
0130 0263 0402 0548 0711 0896 1119 1415 1895 2365 2517 2715 2998 3499 4029 4595 4785 5408
0130 0262 0399 0546 0706 0889 1108 1397 1860 2306 2448 2634 2896 3355 3833 4334 4501 5041
0129 0261 0398 0543 0703 0883 1100 1383 1833 2262 2398 2574 2821 3250 3690 4146 4207 4781
10 ] 0129 0260 0397 0542 0700 0879 1093 1372 1812 2228 2359 2527 2764 3169 3581 4005 4144 4587
11 | 0129 0260 0396 0540 0697 0876 1088 1363 1796 2201 2328 2491 2718 3,106 3497 3895 4025 4437
G 12 | 0128 0259 0395 0539 0695 0873 1083 1356 1782 2179 2303 2461 2681 3055 3428 3807 3930 4318

tok

W~ oo wr =|Graus de liberdade: v

1310128 0259 0394 0538 06854 0870 1079 1350 1771 2160 2282 2436 2650 3012 3372 3735 3852 422
14 | 0128 0258 0393 0537 0692 0868 1076 1345 1761 2145 2264 2415 2624 2977 3326 3675 3787 4140
15| 0,128 0258 0393 0536 0691 0866 1074 1341 1753 2131 2249 2397 2602 2947 3286 3624 3733 4,073
16 | 0,128 0258 0392 0535 0690 0865 1071 1337 1746 2120 2235 2382 2583 2921 3252 3581 3686 4015
177 |1 0,128 0257 0392 0534 0689 0863 1068 1333 1740 2110 2224 2368 2567 2898 3222 3543 3646 3,965

18 | 0,127 0257 0392 0534 0688 0862 1067 1330 1734 2101 2214 2356 2552 2878 3,197 3,510 3610 3,922
19 1 Nn127 N257 N381 NKR33 NARRR NRAR1 10NAR 1328 1729 2093 220A 234R 2R3 28A1 2174 3481 3K79 3 8R3
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Teste t

Método t observado

HO: B1 =0
HA: B1 z 0

tobs= 11,3705

Dependent Variable: IGC
Method: Least Squares
Sample: 1 47

Included Observations: 47

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,2240 0,0367 6,103542 0,0000
FASTFOOD 0,0672 0,0059 11,37056 0,0000
R-squared 0,62013

Grau de Liberdade =n-2=47-2 =45

Nivel de significanciade = 5%

tcritico = 2,014
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Teste t

Meétodo t observado
HO: B1 =0
HA: 3,20

tobs = 11,3705

tcritico = 2,014 -2,014 2,014

FIELD, A., 2009 0




Teste t

Meétodo t observado
HO: B1 =0
HA: B1 z (0

tobs > tcritico
-2,014 2,014

REJEITA HIPOTESE NULA!

FIELD, A., 2009 0




Teste t

Método t observado

Com 95% de confianca, ha evidéncias de que o consumo de
fastfood é relevante para explicar o IGC de um individuo!

REJEITA HIPOTESE NULA!

FIELD, A., 2009 9
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- Matriz de correlacdes
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Ajuste do Modelo
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Hemasmedo

i Ajuste do Modelo

44% dos resultados da variavel peso podem ser

&& explicado pelo consumo de bombom.
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i Equacao da regressao

= a + bX
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i Equacao da regressao

y = a+ bx
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Equacao da regressao

y = a + bx
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Regressao Linear Simples

Uma variavel (X) é utilizada para
|

prever outra variavel
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