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CORRELACAO



CONCEITOS BASICOS

— Existe uma correlacao entre duas variaveis quando uma
delas esta relacionada com a outra de alguma maneira.

— Antes de tudo é importante explorar os dados:
— Diagrama de disperséo entre duas variaveis.
— Ha tendéncia?
— Crescente ou decrescente?
— Outliers?



DIAGRAMAS DE DISPERSAQO

(correlacao linear)

(a) Correlacdo positiva:
r=0,851

(d) Correlagdo negativa:
r=-0,702

(c) Correlagdo positiva perfeita:

(b) Correlagcao positiva:
r= 0,991 r=1

(e) Correlacdo negativa: (f) Correlagao negativa perfeita:
r=-0,965 r=-1



DIAGRAMAS DE DISPERSAO
(ndo ha correlacéao linear)

(g) Nenhuma correlacao: r = 0
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(h) Relagdo néao-linear: r = -0,087




CORRELACAO
— O coeficiente de correlacao linear (r):

— Medida numeérica da forca da relacao entre duas variaveis
gue representam dados guantitativos.

— Mede intensidade da relacao linear entre os valores
guantitativos emparelhados x e y em uma amostra.

— E chamado de coeficiente de correlacdo do produto de
momentos de Pearson.
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OBSERVACOES IMPORTANTES

— Usando dados amostrais emparelhados (dados bivariados),
estimamos valor de r para concluir se ha ou néo relacao
entre duas variaveis.

— Serao tratadas relacoes lineares, em gque pontos no grafico
(X, y) se aproximam do padrao de uma reta.

— E importante entender os conceitos e néo os calculos
aritméticos.

— r € calculado com dados amostrais. Se tivessemos todos
pares de valores populacionais x e y, teriamos um parametro
populacional (p).



REQUISITOS

— Os sequintes requisitos devem ser satisfeitos ao se testarem
hipoteses ou ao se fazerem outras inferéncias sobre r :

— Amostra de dados emparelhados (X, y) € uma amostra

aleatoria de dados quantitativos independentes.
— Nao pode ter sido utilizado, por exemplo, amostra de
resposta voluntaria.

— Exame visual do diagrama de dispersao deve confirmar
gue pontos se aproximam do padrao de uma reta.

— Valores extremos (outliers) devem ser removidos se
forem erros.

— Efeitos de outros outliers devem ser considerados com
estimacao de r com e sem estes outliers.



VALORES CRI'TIC~OS
DO COEFICIENTE DE CORRELACAO DE PEARSON (r)

n a = 0,05 a = 0,01
4 0,950 0,999
5 0,878 0,959
6 0,811 0,917
7 0,754 0,875
8 0,707 0,834
9 0,666 0,798
10 0,632 0,765
11 0,602 0,735
12 0,576 0,708
13 0,553 0,684
14 0,532 0,661
15 0,514 0,641
16 0,497 0,623
17 0,482 0,606
18 0,468 0,590
19 0,456 0,575
20 0,444 0,561
25 0,396 0,505
30 0,361 0,463
35 0,335 0,430
40 0,312 0,402
45 0,294 0,378
50 0,279 0,361
60 0,254 0,330
70 0,236 0,305
80 0,220 0,286
90 0,207 0,269
100 0,196 0,256

NOTA: Para testar H: p = 0 versus H:p #0,
rejeite H; se o valor absoluto de r for maior que o
valor critico na tabela.

— Arredonde o coeficiente
de correlacao linear r
para trés casas decimais,
permitindo comparacao
com esta tabela.

— Interpretacao: com 4
pares de dados e
nenhuma correlacao
linear entre x ey, ha
chance de 5% de que
valor absoluto de r
exceda 0,950.



INTERPRETANDO r

— O valor de r deve sempre estar entre -1 e +1.

— Se r estiver muito proximo de 0, concluimos que nao ha
correlacao linear significativa entre x e y.

— Se r estiver proximo de —1 ou +1, concluimos que ha uma
relacao linear significativa entre x e y.

— Mais objetivamente:

— Usando a tabela anterior, se valor absoluto de r excede o
valor da tabela, ha correlacao linear.

— Usando programa de computador, se valor P € menor do
gue nivel de significancia, ha correlacao linear.
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PROPRIEDADES DE r

— Valor der esta entre: —1 <r < +1

— Valor de r nao muda se todos valores de gqualquer das
variaveis forem convertidos para uma escala diferente.

— Valor de r ndo é afetado pela inversao de x ou y. Ou seja,
mudar os valores de x pelos valores de y e vice-versa nao
modificarar.

— r mede Intensidade de relacao linear, nao sendo planejado
para medir intensidade de relacao que nao seja linear.

— O valor de r? é a proporcao da variacdo emy que é
explicada pela relacao linear entre x e y.
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ERROS DE INTERPRETACAO

— Erro comum é concluir que correlacado implica causalidade:
— A causa pode ser uma variavel oculta.

— Uma variavel oculta € uma variavel que afeta as variaveis
em estudo, mas que nao esta incluida no banco.

— Erro surge de dados que se baseiam em médias:

— Médias suprimem variacao individual e podem aumentar
coeficiente de correlacao.

— Erro decorrente da propriedade de linearidade:

— Pode existir relacao entre x e y mesmo gquando nao haja
correlacéao linear (relacdo quadratica, por exemplo).
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TESTE DE HIPOTESE FORMAL PARA CORRELACAO

— E possivel realizar um teste de hipotese formal para
determinar se ha ou nao relacao linear significativa entre
duas variaveis.

— Critério de deciséo é rejeitar a hipotese nula (p=0) se o valor
absoluto da estatistica de teste exceder os valores criticos.

— A rejeicao de (p=0) significa que ha evidéncia suficiente para
apolar a afirmativa de uma correlacao linear entre as duas
variaveis.

— Se 0 valor absoluto da estatistica de teste nao exceder 0s
valores criticos (ou seja, o valor P for grande), deixamos de
rejeitar p=0.

H,: p=0 (nao ha correlacéo linear)
H,: p#0 (ha correlacao linear)



METODO 1: ESTATISTICA DE TESTE E t

— Estatistica de teste representa o valor do desvio padréo

amostral dos valores de r:
r

\/1—?‘2
n—=2

— Valores criticos e valor P: use tabela A-3 com n-2 graus de
liberdade.

— Conclusao:

[ =

— Se |t| > valor critico da Tabela A-3, rejeite H, e conclua
gue ha correlacao linear.

— Se |t| = valor critico da Tabela A-3, deixe de rejeitar H, e
conclua que nao ha evidéncia suficiente para concluir que
haja correlacao linear.
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METODO 2: ESTATISTICA DE TESTE E r

— Estatistica de teste: r

— Valores criticos: consulte Tabela A-6.

— Conclusao:

— Se |r| > valor critico da Tabela A-6, rejeite H, e conclua
gue ha correlacao linear.

— Se |r| = valor critico da Tabela A-6, deixe de rejeitar H, e
conclua que nao ha evidéncia suficiente para concluir que
haja correlacao linear.
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TESTE DE HIPOTESE PARA CORRELACAO LINEAR

Sejam Ho:p=0 -
Hﬁp =0

elecione um
nivel de -
significancia a

Calcule o

valorde r Método 2

(Usa menos célculos)

Método 1
(Segue o formato de
capftulos anteriores) l

A estatistica de teste é

A estatistica de teste é r.
i 1 Valores criticos de r vém da
" - Tabela A-G.

Valores criticos de t s3o da
Tabela A-3 com n — 2 graus
de liberdade.

\

Se o valor absoluto da estatistica de
teste exceder os valores criticos,
rejeite Hp: p = O.

Caso contrario, deixe de rejeitar Hp.

MY

uma correlaggo linear.
. Se deixar de rejeitar Hp, entdo ndo ha
%  evidéncia suficiente para se concluir
% que haja uma correlaggo linear.
2



TESTES UNILATERAIS

— Os testes unilaterais podem ocorrer com uma afirmativa de
uma correlacao linear positiva ou uma afirmativa de uma
correlacao linear negativa.

— Afirmativa de correlacao negativa (teste unilateral esquerdo):
Hy:p=0
H:p<O0

— Afirmativa de correlacao positiva (teste unilateral direito):
Hy:p=0
H:p>0

— Para isto, simplesmente utilize a=0,025 (ao invés de a=0,05)
e a=0,005 (ao inves de a=0,01).
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FUNDAMENTOS

— Essas formulas sao diferentes versdes da mesma
expressao:

n(2xy) — (Zx)RY)

TG - G ) - )
(x—=%)(y =)
IR
= n—1
=Z('X—E)(J"_J_") . ij,f

(.ﬂ, — 1)5:{75}; - \/Sxx\/'g}f}?
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FUNDAMENTOS

— Dada uma colecao de dados em pares (X,y), 0 ponto (X-
barra, y-barra) € chamado de centroide.

— A estatistica do produto dos momentos de Pearson (r) se
baseia na soma dos produtos dos momentos:

> (=D -7)
— Se pontos sao reta 241
ascendente, valores do 20}

produto estarao nos 1°e 3°

5T

guadrantes (soma positiva).

— Se € descendente, os
pontos estarao nos 2° e 4°
guadrantes (soma
negativa).

) o+

Y

Quadrante 2

X =

o]

(7. 25)

Quadrante 1
®

y—y=25-1=12

Quadrante 3

®
®

—i

%)

Quadrante 4
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OU SEJA...

— Podemos usar esta expressao para medir como pontos
estao organizados:

> (=D -7

— Grande soma positiva sugere pontos predominantemente no
primeiro e terceiro quadrantes (correlacao linear positiva).

— Grande soma negativa sugere pontos predominantemente
no segundo e quarto quadrantes (correlacao linear negativa).

— Soma proxima de zero sugere pontos espalhados entre os
guatro quadrantes (nao ha correlacao linear).
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POREM...

— Esta soma depende da magnitude dos numeros usados:
D> (=D )
— Para tornar r independente da escala utilizada, usamos a
seqguinte padronizacao:
— Sendo s, o0 desvio padrao dos valores amostrais X...
— Sendo s, o desvio padrao dos valores amostrais y...
— Padronizamos cada desvio pela sua divisao por s,...

Z:&—fﬂy—@
) S

A V

— Usamos o divisor n — 1 para obter uma espécie de média:

Z[(x—f) (y—?)]

S, Sy

=
n—1
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COMANDOS NO STATA

— Podemos usar os comandos “correlate” ou “pwcorr’, em que
ambos mostram a matriz de correlacoes entre as variaveis.

— O comando “corr” usa “listwise deletion”, em que toda matriz
é calculada somente para casos que nao possuem nenhum
valor em branco (missing) em nenhuma variavel na lista:

COIT XY Z

— O comando “pwcorr” usa “pairwise deletion”, em que cada
correlacdo € computada para casos que nao possuem
nenhum valor em branco para cada par de variaveis:

pwcorr Xy z, sig
— Uso do “pwcorr” para obter o mesmo que “corr’:

pwcorr X y z if Imissing(x, vy, z), Sig
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ANALISE FATORIAL
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ANALISE FATORIAL

— Os fatores ou construtos sao variaveis hipoteticas,
combinacoes lineares das variaveis observadas, que
explicam partes da variabilidade dos dados.

— Andlise fatorial € usada principalmente com o objetivo de
simplificar os dados:

1) Pegar um pequeno numero de variaveis
(preferencialmente n&o-correlacionadas) de um grande
ndmero de variaveis (em que maioria € correlacionada com

a outra).

2) Criar indices com variaveis que medem dimensdes
conceituais similares.



TIPOS DE ANALISE FATORIAL

— Exploratdria: quando nao temos uma idéia pre-definida
da estrutura e de guantas dimensoes estao presentes em
um conjunto de variaveis.

factor varl wvar2 var3 ... wvarn

— Confirmatoria: quando gueremos testar hipoteses
especificas sobre a estrutura de um numero de
dimensdes subjacentes a um conjunto de variaveis. Por
exemplo, pensamos que nossos dados possuem duas
dimensodes e queremos verificar isto.

factor varl var2 var3 ... wvarn, factors (#)

— Ajuda no Stata:
help factor

25
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MATRIZES

— A matriz de correlacao é uma matriz quadrada cujos
elementos s&o as correlacoes entre as variaveis analisadas.

— Na diagonal principal todos os elementos sao iguais a 1
(um), visto que cada variavel é totalmente correlacionada
com ela mesma.

— A matriz de covariancia € uma matriz quadrada cujos
elementos fora da diagonal principal sao as covariancias
entre as variaveis e na diagonal principal s&o as variancias
de cada variavel.



MATRIZ DE CORRELACAO (“corr” NO STATA)

corr terpro aguarg escoarg lixod eletrica
(obs=134)

terpro aguarg escoarg lixod eletrica

aguarg 0.0021 1.0000
escoarg -0.0192 0.2343 1.0000
lixod 0.1246 0.4393 0.5296 1.0000

0.1214 0.2126 0.1253 0.1435 1.0000

I
+
terpro | 1.0000
I
I
I
eletrica |
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COMPONENTES DA ANALISE FATORIAL

factor terpro aguarg escoarg lixod eletrica, pcf

(obs=134)

Factor analysis/correlation Number of obs = 134
Method: principal-component factors Retained factors = 2
Rotation: (unrotated) Number of params = 9

Factor | Eigenvalue Difference Proportion Cumulative
_____________ o o e
Factorl | 1.90885 0.84141 0.3818 0.3818
Factor2 | 1.06744 0.17154 0.2135 0.5953
Factor3 | 0.89590 0.15994 0.1792 0.7744
Factord4 | 0.73596 0.34410 0.1472 0.9216
Factor5 | 0.39186 0.0784 1.0000

84.37 Prob>chi2 = 0.0000

LR test: independent vs. saturated: chi2(10)

Factor loadings (pattern matrix) and unique variances

Variable | Factorl Factor2 | Uniqueness

_____________ S R
terpro | 0.1573 0.8300 | 0.2864
aguarg | 0.6914 -0.0594 | 0.5185
escoarg | 0.7233 -0.3011 | 0.3862
lixod | 0.8428 -0.1055 | 0.2786
eletrica | 0.4155 0.5228 | 0.5541



AUTOVALORES & DIFERENCA

— Os autovalores (eigenvalues) sao valores obtidos a
partir das matrizes de covariancia ou de correlacao, cujo
objetivo é obter um conjunto de vetores independentes,

nao correlacionados, que expliguem o maximo da
variabilidade dos dados.

— Indicam o total da variancia causado por cada fator.

— A soma de todos autovalores € igual ao numero de
variaveis. Quando ha valores negativos, a soma dos
autovalores e igual ao numero total de variaveis com

valores positivos.

— O critério de Kaiser sugere utilizar os fatores com
autovalores iguais ou superiores a uma unidade.

— Diferenca (difference) € a subtracéo entre um autovalor
e 0 proximo autovalor.
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PROPORCAO & CUMULATIVA

— Proporcao (proportion) indica o peso relativo de cada
fator na variancia total (variabilidade) dos dados.

— Proporcao cumulativa (cumulative) indica o total da
variancia explicado por n+(n-1) fatores.



CARGAS FATORIAIS

— Cargas fatoriais (factors) sao as correlacoes entre as
variaveis originais e os fatores.

— Esse é um dos pontos principais da analise fatorial,
guanto maior a carga fatorial maior sera a correlacao com
determinado fator.

— Um valor negativo indica um impacto inverso no fator.

— A gquantidade de cargas fatoriais € automaticamente
calculada pelo Stata com base nos autovalores (iguais ou
superiores a uma unidade - critério de Kaiser).

— Por sua vez, as cargas fatoriais relevantes sao aquelas
com valores maiores que 0,5.
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COMUNALIDADE & ESPECIFICIDADE

— As comunalidades (communalities) sao quantidades
das variancias (correlacoes) de cada variavel explicada
pelos fatores. Quanto maior a comunalidade, maior sera o
poder de explicacao daqguela variavel pelo fator.

Desejamos comunalidades superiores a 0,5.

— A especificidade (uniqueness) ou erro é a parcela da
variancia (correlacao) dos dados que nao pode ser
explicada pelo fator. E a proporcédo Unica da variavel ndo
compartilhada com as outras variaveis. E igual a 1 menos
a comunalidade. Quanto maior a especificidade, menor é
a relevancia da variavel no modelo fatorial.

Desejamos especificidades inferiores a 0,5.
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ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

— Na analise de componentes principais - ACP
(principal component factors - PCF), quase todas
variaveis estao altamente correlacionadas ao primeiro
fator.

— Ou seja, é definido que a primeira componente (fator)
expligue a maior parte da variabilidade dos dados e por
consequéncia as variaveis estarao mais correlacionadas
a ela.

factor varl var2 var3 ... varn, pcf
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factor ideol equality owner respon competition, pcf

Variables Principal-components factoring

Total variance accounted by
each factor. The sum of all
egigenvalues = total number of
variables.

) ) actor analy
When negative, the sum of Mt hioed s
eigenvalues = total number of orat
factors (variables) with positive
eigenvalues.

Kaiser criterion suggests to
retain those factors with
eigenvalues equal or higher
than 1.

2HE_ 10 Probecki

Difference betwesn ong Bector foadines
eigenvalue and the next.

Since the sum of eigenvalues
= total number of variables.
Proportion indicate the relative
weight of each factor in the
total variance. For example,
1.54525/5=0.3090. The first
factor explains 30.9% of the
total variance

Cumulative shows the amouwnt
of variance explained by n+{n-
1) factors. For example, factor
1 and factor 2 account for
57.55% of the total variance.

Factor loadings are the weights and comelations between each varable and the factor. The
higher the load the more relevant in defining the factor's dimensionality. A negative value
indicates an inverse impact on the factor. Here, twe factors are retained because both
have eigenvaluss over 1. It seems that ‘owner’ and ‘compefition’ define factor1, and
‘equality’, ‘'respon’ and ‘ideol’ define factor2.

Uniqueness is the variance that is 'unigue’
to the varable and not shared with other
variables. It is equal to 1 — communality
(variance that is shared with other
variables). For example, 61.57% of the
variance in ‘ideol is not share with other
variables in the overall factor model. Cn the
contrary ‘owner has low variance not
accounted by other variables (28.61%).
Motice that the greater ‘uniguenass’ the
lower the relevance of the variable in the
factor model.

Fonte: Torres-Reyna, Oscar. s.d. Getting Started in Factor Analysis (using Stata).

(http://dss.princeton.edu/training/)




ROTACAO FATORIAL

— A ACP é um método estatistico multivariado que permite
transformar um conjunto de variaveis iniciais
correlacionadas entre si, num outro conjunto de variaveis
nao-correlacionadas (ortogonais), as chamadas
componentes principais, que resultam de combinacodes
lineares do conjunto inicial.

— Uma rotacao fatorial (rotation) é o processo de
manipulacao ou de ajuste dos eixos fatoriais para
conseguir uma solucao fatorial mais simples e
pragmaticamente mais significativa, cujos fatores sejam
mais facilmente interpretaveis.

— A nova matriz padrao apresenta de forma mais clara a
relevancia de cada variavel em cada fator.

rotate
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rotate

By default the rotation is vanmax which
produces orthogonal factors. This means ara e MUmREr T Ohs

that factors are not correlated to each other. aCTOrS ReTalned Facrors
This setting is recommended when you ot : _ ax (Kaiser 3 Number of params
want to identify vanables to create indexes ' '
or new vanables without inter-correlated : —
cﬁmpgnenm Yariance piTTerence

Froportion IMUTAT Jwe

Same descnption as in the previous slide
with new composition between the fwo )
factors. Still both factors explain 57 55% of | y TesT: Tndependent ws, s chizrio = 39,10 erogschiz
the total variance observed.

At

r Toadings (pattern matrixz) and unigue wariances

The pattern matnx here offers a clearer
picture of the relevance of each vanable in Fectorl — Factor:
the factor. Factor! is maostly defined by
‘owner’ and ‘competition’ and factor? by
‘equality’, ‘respon’ and ‘ideol’ .

Factarl Factord

This is a comrelation matrix between factor]

and factor?. T Factorl
Factors

HOTE: If you want the factors to be comelated (oblique rotation) you need to use the option promax after rotate:

rotate, promax

Type help rotate for details.

Fonte: Torres-Reyna, Oscar. s.d. Getting Started in Factor Analysis (using Stata).
(http://dss.princeton.edu/training/)



TESTE KAISER-MEYER-OLKLIN

— O teste de Kaiser-Meyer-Olklin (KMO) varia entre O e 1.
Quanto mais perto de 1, melhor.

— Friel (2009) sugere a seguinte escala para interpretar o
valor da estatistica KMO:

* Entre 0,90 e 1: excelente.

* Entre 0,80 e 0,89: bom.

* Entre 0,70 e 0,79: mediano.

* Entre 0,60 e 0,69: mediocre.

* Entre 0,50 e 0,59: ruim.

* Entre O e 0,49: inadequado.

— Pallant (2007) sugere 0,60 como um limite razoavel.

— Hair et al. (2006) sugerem 0,50 como patamar aceitavel.

estat kmo
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CRIANDO NOVAS VARIAVEIS

— Para criar novas variaveis automaticamente:
predict factorl factor2

— Outra opcéao seria criar manualmente indices para cada
conglomerado de variaveis.

— Por exemplo, se temaos variaveis binarias:
gen factorl = varl + wvar2

— Por exemplo, se temos variaveis continuas e que
possuem valores minimos e maximos compativeis:

gen factor2 = (var3 + vard4d + var5) / 3
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predict factorl factor2

predict factorl factor2 /*or whatever name you prefer to identify the factors®/

Weriables X
Name Labwl
[Slui s ==F prsiioning in poltical scel=
dng coefficients (method = regression: bazed on warimax rotated factors) [l 3 noane equalty
alEs Db ate v shabe ownership of bus,.,
=037 gowernment responsibilky
wariahle actor] ; . i 2] compedtion good ar harmful
iceal Self paskianing i palticd soalke
jddaal 0 4= eoualty Inccme squalky
o J: Py - - e Chafm ws provabe ownershin of bus. .
B FEEpOn GEMEMMERE 5 ndkkUal resaons. ..
Corrpetidon Compatidon harmial o good
F1 Seores Far Fackor 1
fz Scoves for fackor 2
flz Scores for factor 1
~2% _F.En-- —— 5|:Dr|:i'-Fur'Factr.2__
| Fartar Seoees For fackor 17,
These are the regression coefficients used to estimate 4 fadore scoresfar fartor 2_

the individual scores (per case/row) —

Another option could be to create indexes out of each cluster of variables. For example, ‘owner’ and
‘competition’ define one factor. You could aggregate these two to create a new variable to measure
‘market oriented attitudes’. On the other hand you could aggregate ‘ideol’, ‘equality’ and ‘respon’ to create
an index to measure ‘egalitarian attitudes’. Since all variables are in the same valence (liberal for small
values, capitalist for larger values), we can create the two new variables as

gen market = (owner + competition)/Z

gen egalitatiran = (ideol + equality + respon) /3

Fonte: Torres-Reyna, Oscar. s.d. Getting Started in Factor Analysis (using Stata).
(http://dss.princeton.edu/training/)
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