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e Na Aulas Anteriores

* Exploramos as bases da estatistica inferencial

* Objetivos da Aula

* Parte Tedrica
* O modelo de regressao linear como base da analise estatistica multivariada, de caracter inferencial

* Saber descrever um modelo analitico através da equacao do modelo de regressao linear

* Parte Pratica
* Saber implementar o modelo de regressao linear
* Saber interpretar os resultados do modelo de regressao linear
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» Coeficientes de Associacao / Correlagdo

* Permitem aferir se existe uma relagao sistematica entre duas
variaveis
* Permitem aferir a forca da relacao sistematica entre duas variaveis

* Permitem identificar a direcao da relacao sistematica entre duas
variaveis (correlagao apenas)

* Modelo de regressao linear (simples) : .

* Diferencia entre:
* Variavel Dependente (DV) Postive linear relationship Negative linear relationship
» Varidvel Independente (IV), que influencia a variavel dependente

* Presume a existéncia uma relagao linear entre as duas variaveis - : -
* O modelo de regressao pode depois ser alargado para incluir de mais " " . " .
do que uma variavel independente - g . "= a =
Mon-linear relationship Mo relationship

http://www.comfsm.fm/~dleeling/statistics/notes004.html
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 Modelo de regressao linear (simples) .

Y= Po+ PLrX+E

Y Varidvel Dependente
ﬁO Constante (i.e., valor de Y quando X = 0)
ﬁ 1X Coeficiente Beta da variavel X (mede o efeito de uma

alteracao unitaria de X sobre o valor médio da variavel Y,
quando todas as outras varidveis estao fixas)

E Erro aleatdrio ou estocastico (reflete a influéncia de Residuo (e) : Diferenga entre o valor prelVsto (i.e., o
outros factores no no comportamento da variavel Y ponto na linha) e o valor observado
gue ndo podem ser explicadas linearmente
pelo comportamento da variavel X)
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 Modelo de regressao linear (simples)

el e . . ~ a0 1

* A utilizagao do OLS como método de estimacao
vai produzir uma séries medidas que nos vao
permitir avaliar o valor explicativo (ou qualidade
do ajustamento) do nosso modelo

Regression line

e A OLS é uma técnica de otimizagao matematica
que procura encontrar o melhor ajuste para um
conjunto de dados tentando minimizar a soma
dos quadrados das diferencas entre o valor
estimado e os dados observados (i.e., dos
residuos)

* A utilizagao do OLS como método de estimacgao
vai produzir uma séries medidas que nos vao
permitir avaliar o valor explicativo (ou qualidade
do ajustamento) do nosso modelo
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 Modelo de regressao linear (simples)

* Variagdo Total de Y a volta da sua média (SST) Regression line

Variac¢ao explicada pelo modelo (SSR) = Soma
dos Quadrados da Regressao

+

Variacao nao explicada (SSE) = Soma dos
Quadrados dos Residuos

* A partir destas medidas podemos calcular o Coeficiente X
de Determinag¢ao (R2) que mede a propor¢ao da
Variagao Total que é explicada pelo modelo:

R2 = SSR / SSE
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Vamos entao ver como isto funciona na pratica
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Variaveis Inseridas/Removidas®

* Quando produzimos um modelo de regressao no SPSS, o

. » . ~ . Variaveis Variaveis
progama ira produzir 4 tabelas nos dao um conjunto de Modelo | inseridas A|  removidas B | método
informacoes que devemos ter em conta. 1 Age, Height® . | inserir
a. Variavel Dependente: Weight
* A primeira é a Tabela ‘Variaveis Inseridas/Removidas’ b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-
no-spss.html

A Esta coluna indica as variaveis incluidas no modelo.

B Esta coluna indica-nos que variaveis foram excluidas do

modelo. Com o0 método ‘inserir’ esta coluna permanecera
vazia.

C Esta coluna indica o método que o SPSS usou para executar a
regressao.
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ANOVA®
S d Quadrado
Maodela Ozgjdaracfoss df Médio Z A Sig B
A Tabela ‘ANOVA’ da-nos os resultados de um teste sobre a i Regressao 592,823 2 346411 | 15853 | 0017
. epe A o 7 g ~ Residuo 195 427 9 21,714
significancia estatistica do nosso modelo de regressao: i 50 250 b
a. Variavel Dependente; Weight
Os valores Z* e Sig ® mostram os resultado do teste F a TS T R A
hipétese nUIa de que: Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-no-spss.html

Todas varidveis independentes do nosso modelo tém
um coeficiente B igual a 0 (ou seja, 0 nosso modelo nao
é estatisticamente significativo).

Um valor de Z # acima de O significa que havera pelo menos
uma variavel no modelo que apresenta um coeficiente 8
diferente de 0.

Para que o modelo seja significativo o valor Sig. P tem de ser
menor que 0.05.
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Resumo do modelo

* Depois temos a Tabela ‘Resumo do modelo’ A| R quadrado B| Ero padrao
Modelo R R guadrado ajustado da estimativa

1 ,EEH“ 780 T3 4 65984
a. Preditores: (Constante), Age, Height

A R2 é a proporgdo da variancia na variavel dependente que
pode ser prelVsta a partir das varidveis independentes.

Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-no-spss.html

Ex: As variaveis no modelo explicam 78% da variancia
da variavel dependente.

B R? ajustado, é uma medida alternativa da capacidade
explicativa do modelo. E mais adequado quando o
numero de observacgoes é pequeno e o numero de
variaveis independentes é grande.

Este tipo de indicador vai ser muito importante quando
compararmos diferentes modelos de regressao!

(mas o AIC também é bastante util!)
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A Tabela ‘Coeficientes’

Coeficientes®

A { .« e ~ . ). . 4 p : Coeficientes
Os ‘Coeficientes nao padronizados’ indicam duas Coeficientes ndo padronizados | padronizados
. . Modelo A B Erro Padrao [ D Beta t Sig.
coisas: 1 (Constante) | B 6,553 10,945 599 564
{ ’ By . Height 122 ,261 548 2,768 ,022
* O valor da ‘Constante’ na nossa tabela (°) ; i C.lr . gl il s

a. Variavel Dependente: Weight
« O valor dos ‘Coeficientes nio- padronizados (°),
i.e. 0 quanto a varidvel dependente varia em
funcao do aumento em uma unidade da variavel
independente, quando as outras
varidveis independentes sao mantidas constantes.

Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-no-spss.html

Na realidade, estes sao os coeficientes que entram na
equacao de regressao

Y= PBo+ B X+E
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A Tabela ‘Coeficientes’

Coeficientes®

Coeficientes

(0 que é que nos dizem estes coeficientes (C)? Coeficientes ndo padronizados | padronizados
Modelo A B Erro Padrao [ D Beta t Sig.
. . ., 1 (Constante) | B 6,553 10,945 599 564
Indicam o quanto varia a variavel dependente em face Height c 72 261 548 | 2768 | 02
Age 2,050 937 433 2,187 056

do aumento de 1 unidade na varidvel independente. = —
a. Variavel Dependente: Weight

Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-no-spss.html

Ex: Por cada ano adicional de vida dos
individuos da amostra, o seu peso aumenta em
2,050 (Kg).
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A Tabela ‘Coeficientes’

Os ‘Coeficientes nao padronizados’ nao podem ser

comparados entre si para determinar qual deles é

mais influente no modelo, pois podem ser
medidos em diferentes escalas

Essa informacao é nos dada pelos ‘Coeficientes
padronizados’ (P)

Neste caso, podemos concluir que a influéncia da
altura (‘Heigh’) sobre o peso dos individuos é
superiror a influéncia da idade (‘Age’)
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Coeficientes®

Coeficientes

Coeficientes ndo padronizados | padronizados
Modelo A B Erro Padrao [ D Beta t Sig.
1 (Constante) | B 6,553 10,945 599 564
Height 722 ,261 548 2,768 ,022
Age 2,050 937 433 2,187 056

a. Variavel Dependente: Weight

Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-no-spss.html
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A Tabela ‘Coeficientes’

Como é que sabemos que o efeito de uma variavel
independente é estatisticamente significativo?

Olhando para o valor de Sig. :

A interpretacao deste valor depende do grau de
confianc¢a que queremos adoptar

Grau de confianga = 95% - Sig. tem de ser < 0.05
Grau de confianga = 99% - Sig. tem de ser < 0.01
Grau de confianga = 90% - Sig. tem de ser < 0.1

Neste caso, a variavel ‘Altura’ tem uma relacgao
estatisticamente significativa, para um grau de
confian¢a de 95%
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Coeficientes®

Coeficientes

Coeficientes ndo padronizados | padronizados E

Modelo A B Erro Padrao [ D Beta t Sig.
1 (Constante) | B 6,553 10,945 599 564
Height 722 ,261 548 2,768 ,022
Age 2,050 937 433 2,187 056

a. Variavel Dependente: Weight

Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-no-spss.html
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Implementacao do Modelo de Regressao Linear

1. Inspecionar a variavel independente

2. Explorar as relagbes entre varidveis

3. Definir um modelo de regressdo linear (IV continuas)

4. Adicionar IVs nominais

5. Qual é o modelo mais eficiente? (l)

6. Qual é o modelo mais eficiente (I1)? A Regress@o Stepwise
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Modelo de Regressao
Linear

* Objectivo:

* Avaliar em que medida a distribuicao dos salarios na empresa variam em fun¢ao da experiéncia
dos trabalhadores e das avaliagdoes que os seus superlVsors

16



ECONOMICS & ..
sl Aula 9: O modelo de regressdo linear

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

@ e ANALISE DE DADOS EM GRH

Implementacao do Modelo de Regressao Linear

1. Inspecionar a variavel independente

Histograma

Grdfico de Caixas
Grdfico de Q
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Implementacao do Modelo de Regressao Linear

1. Inspecionar a variavel independente
Histograma
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Modelo de Regressao
Linear

* Objectivo:

* Avaliar como se distribuem os salarios na organizagao
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Histograma

 Selecionar ‘Graficos’ / @
‘Construtor de Grafico’
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@ ADGRH_BD_Aula4b.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dad

BM SPSS Statistics

Arquivo Editar Visualizar Dados Transformar Analisar Graﬁcos Qﬁlitérius EEIB'I"ISEBS Janela Ajuda

'__'—'f H L_.J . =~ ﬁ%ﬂgonsmmrdecréﬁmm Z

[k Seletor de modelo de tabelas de graficos...

idlogo legad ’
& id & year &)sex & age T @aeducation | & y_wage | & Star_yr
1 2018 1 34 ISCED1 15883.75289 2013
2 2 2018 2 35 ISCED1 21082.22292 2008
3 3 2018 2 42 |ISCED4 : 2005

20
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) Selecionar ‘Gra’ficos’ / ( : ) QConstrutordegra’fico - _ I . - - P4
lco n St rutO r d e G ra’fi co’ | Varidveis: A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico OpgBes
! & year = Editar propriedades de: ‘
[ | sex x
. | | & age
* Selecionar i o
e ’ | | & start_y Arraste um grafico da Galeria agui para usa-lo como seu ponto
Histograma 4 st B
| | & experience ou
& y_wage i
H | | &b department Cligue na guia Elementos Basicos para construir um elemento
[ J DUpIO'CIIque nO © | | & hrs week I~ de grafico por elemento
i i | Nenhuma categoria
Histograma Simples ([ Hentuma categr

| |Galeria, Elementos bésicos 1D Titulos/Notas de rodapé
| Escgolha entre:

Favoritos

Barra —
Linha
Area

Setor/Polar
| . - I
Histograma
e —

‘ Boxplot l
Eixos duplos

:] [Beconﬁgurar][ Cancelar ][ Ajuda ]

—

21
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Histograma

* Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

* Selecionar
‘Histograma’

* Duplo-clique no
Histograma Simples

* Seleccionar a variavel
‘v_wage2’

* E arrastar para o ‘Eixo X’

® 1@ Construtor de grafico
Variaveis:

© ® 0

A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 9: O modelo de regressado linear

@b muscle_lower -
&> headache
& injury

&> anxety

&) fatigue

& absent_nr
ofl workcond_sat
& evaluation
é’ y_wage2

y e on2 - i
0 categoria
(varave! oo escal)

Histograma Simples

Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico  Opgles

Editar propriedades de: ‘

Barral “
X-Eixo1 (Barra1)
Y-Eixo1 (Barra1)
Tituln 1 e

|

Galeria’ Elementos bdsicos ID de grupos/ponto Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

Favoritos
Barra -
Linha
Area

e ]

Setor/Polar
Dispers3o/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:
Boxplot

Eixos duplos

| Recongurar || Cancelar ||

Estatisticas
Varidvel:

Estatistica:

Histograma ¥

[ Configurar parametros... ]

|| Exibir curva normal

Representagao de Barras de Erros

@)

Estilo de barra:
B Barra v

22
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Histograma

* Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

* Selecionar
‘Histograma’

* Duplo-clique no
Histograma Simples

* Seleccionar a variavel
‘v_wage2’

* E arrastar para o ‘Eixo X’

* Seleccionar ‘Exibir curva
Normal’

* Seleccionar ‘OK’

®

©@ OO0 © O E©

@ Construtor de grafico
Varidveis:

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 9: O modelo de regressado linear

A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo

@) muscle_lower
&> headache

& injury

&> anety

&) fatigue

& absent_nr

{l workcond_sat
& evaluation

& y_wage2

& evaluation2

Errs

Nenhuma categoria
(varével ce escala)

Histograma

Histograma Simples de y_wage.

TN

ié’? y_wage2

X
Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico Opcles
Editar propriedades de: f
Barra1 - @
X-Eixo1 (Barra1)
Y-Eixo1 (Barra1)
Titiiln 1 =

Estatisticas
Varidvel: f y_wage2
Estatistica:
|Hlstograma X

( Configurar pardmetros. . J

Galeria | Elementos basicos ID de gruposipento Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

Favoritos
Barra
Linha
Area

Setor/Polar
Dispersao/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:
Boxplot

Eixos duplos

[ Exibir curva normal !

e ] '
Representacdo de Barras d@
@ |

Estilo de barra:

B Barra ~ |
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Histograma

e O grafico é publicado no
‘Visualizador de Resultados

’

* Nao se encontram grandes
problemas na variavel...

ANALISE DE DADOS EM GRH
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& *Saidal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics O X
=
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Uilitarios  Exensdes  Janela  Ajuda
T ) ™ O B e 3 . S =
SHeRNEH - = {EF 25 Hle
e & Sf'édi GUIDE: text title(label("Histograma Simples de y_wage2")) i~
& GOGgrapn ELEMENT: interval(position(summary.count(bin.rect(y_wagez2))). shape.interior(shape.square))
[ Titwlo ELEMENT: line(position{density.normal(y_wage2)))
Observacies END GPL
Lo [.E Conjunto de dado
Grafico
| @Lﬁ = GGraph
& {8 GGraph
i-#{E) Titulo . .
. Observagdes Histograma Simples de y_wage2
([ Gréfico
Média = 25405 6559
Desvio do Desv. = §132.60405
4000 N= 4‘;353 '
3000
i ©
13)
[=
o
z
@ 2000
L=
w
1000
00
00 10000.00 20000.00 30000.00 40000.00 50000.00 60000 .00
y_wage2
.l >
| Visualizag3o prévia da impressao deste conjunto de dados 0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto | Unicode:ON |
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Implementacao do Modelo de Regressao Linear

1. Inspecionar a variavel independente

Grdfico de Caixa
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Modelo de Regressao
Linear

* Objectivo:

* Detectar a existéncia de casos extremos e remediar a situacao
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Grafico de Caixa

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

®

Aula 9: O modelo de regressado linear

@ ADGRH_BD_Aula4b.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dad

Arquivo Editar Visualizar Dados Transformar Analisar

BM SPSS Statistics

Graficos

Utilitarios  Extensfes  Janela  Ajuda

& age
1 2018 1

2 2 2018 2

3 3 2018 2

34 ISCED1
35 ISCED1
42 ISCED4

il Construtor de Grafico...

[k Seletor de modelo de tabelas de graficos...

T @aeducation | & y_wage | & Start_yr
15883.75289 2013

21082 22292 2008

2005

27
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Grafico de Caixa Cp— .

. ‘ . , Variaveis: A visualizagéo do gréfico usa dados de exemplo Propriedades do elemento Aparéncia do Grafico. Opgdes
° SEIeCIona r G rafl cos / ® y id -~ Boxplot em 1-D Editar propriedades de:
{ 4 ’ & year Caixa1
Construtor de Grafico S | XEno1 (Cabat) &
& age : : R Titulo 1
@4 education . | :
. & y_wage ; | Estatisticas
) SEIECIOHar ﬁstaﬂ_w ! ' Y, u::' Varigvel:
department - P
‘BOXplOt’ & hrs_week B
& hearing__ =y ;
Nenhumea categoria i
o {variavel ce escala) teeeed B
[} DUplO-CIIque nO @ Representacdo de Barras de Erros
c_,l

Grafico de Caixa (simples)

Galeria Elementos basicos ID de grupos/ponto Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

s [ | 1(c
m | gof pli| == IO

Setor/Polar
Dispersao/Ponto

Histograma

pidionEaiemm——
Boxplot

—

| Reconngurar || Cancelar || Auoa |
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Varidveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo Propriedades do elemento, Aparéncia do Grafico Opges
. ‘ V4 L ’ {
° SEIeCIonar Graflcos / | @b muscle_lower Boxplot em 1-D Editar propriedades de: |
r'é 7 gro Y &, headache Caixa1 |
Construtor de Grafico | v ® XEio1 (Caia) -
b andely -y ||| Titulo 1
! & fatigue ’ :
. & absent_nr - Estatisticas
* Selecionar ||l workcona 2 ||| varaver
P ’ f evaluation ' 1
| fy_wagei‘
Boxplot |Grme
2 categoria |
fci cio oscals) ] |

Representacdo de Barras de Erros

* Duplo-clique no
Grafico de Caixa (simples)

| Galera Elementos basicos ID de gruposiponto Titulos/Motas de rodapé

Escolha entre: ‘ |

Favoritos
o o
Barra

| (Y e

Setor/Polar
Dispers3o/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:

| Boxplot

‘ Eixos duplos

* Seleccionar a variavel

‘v_wage2’

©® ©® 06 &

e E arrastar para o ‘Eixo X’

L:] | Reconfigurar | Cancelar ][ Auda |
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Grafico de Caixa

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

* Selecionar
‘Boxplot’

* Duplo-clique no
Grafico de Caixa (simples)

* Seleccionar a variavel
‘v_wage?2’

* E arrastar para o ‘Eixo X’

* Selecionar ‘OK’

‘ Boxplot

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 9: O modelo de regressado linear

‘ i’a Construtor de grafico

Variaveis:

A visualizagao do grafico usa dados de exemplo

| @b muscle_lower
| | @b headache

| | @b injury

&> andety

! & fatigue

& absent_nr

| | gl workcond_sat
& evaluation

| f y_wage2

(varavel ce escala)

o¥
| \ E categoria

Ty

[EI—
y_wagez

Boxplof em 1-0 de y_wageZ

Propriedades do elemento | Aparéncia do Grafico | Opgdes
Editar propriedades de:

Caixat (>
X-Eixo1 (Caixa1)
Titulo 1

Escolha entre:

| Galera Elementos basicos ID de gruposiponto Titulos/Motas de rodapé

Favoritos
Barra
Linha
Area

@ o

sl whil

=

Setor/Polar
Dispers3o/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:

Eixos duplos

®

Lo J{]

Colar || Reconfigurar || Cancelar || Auda |

Estatisticas
Varidvel:

Representacdo de Barras de Erros
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Visualizador de Resultados [ END GPL
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Implementacao do Modelo de Regressao Linear

1. Inspecionar a variavel independente

Teste de Shapiro-Wilk & Grdfico de Q
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Modelo de Regressao
Linear

* Objectivo:

e Avaliar se a varidvel segue uma distribuicao normal
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L SEIeCionar a variaIVEI ly_wagez’ .@—:::*_E:_—..:_EE [ConjuntodeDados1] - Editor de ::.=:::::::-E. SPSS Statistics - ; i X

|An:|uiva Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios ExtensGes  Janela Ajuda

= i Y N _ _ ‘ f (Al —
‘ SHE M e BLFE H B .i9[e
o L3
* Colocar na caixa ‘Lista de @ | Vet 24 00 24 araves
e o » & year &> sex 3 Explorar hearing
Variaveis Dependentes ] )

1 2018.00 Female i Lista de Variaveis Dependentes: No ﬂ
2 2018.00 Female | | &b muscle_lower - & v wage2 No
3 2018.00 Female :;l :‘rijr‘;ad’e No
: ‘( 2L ’ 4 2018.00 Female | |& . . ‘ . No
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Teste de Shapiro-Wilk

Selecionar ‘Analisar’ /
‘Estatisticas Descritivas’ /

m

|Arquivc Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
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Teste de Shapiro-Wilk
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Teste de Shapiro-Wilk

* Selecionar ‘Opg¢oes’

* Selecionar ‘Excluir Casos por
método pairwise’

* Selecionar ‘Continuar’/OK
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Aula 9: O modelo de regressado linear

| & ADGRH_BD_Aula? de de - O X
|Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Gréficos  Utilitarios  Extensfes  Janela Ajuda
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Teste de Shapiro-Wilk

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

INTERPRETACAO:

* ‘Sig’. £0.05, rejeita-se a hipotese
(H,) de que a variavel segue uma
distribuicao normal. Aceita-se
hipotese H,

e ‘Sig’. > 0.05, ndo se rejeita a
hipétese (H,) de que a variavel
segue uma distribuicao normal.

A VARIAVEL~SALARIOS SEGUE UMA
DISTRIBUICAO NORMAL.

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 9: O modelo de regressado linear

1@ *Saidat [Documento] - Visualizador do IBM SPSS Statistics O X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
- [ T i T L S5 — — mrga N, . L _
SHERA NG v WBLf =25 He
= {& saida el
(B Log Resumo de processamento do caso
& & Explorar Casos
‘ g::rvagﬁes valee S ’ e
LE Conjunto de dado N Porcentagem N Porcentagem N Porcentagem
i-[f Resumo de proce y_wage2 4858 97.2% 142 28% 5000 100.0%
i Descritivos
i Testes de Normal
8- [ y_wage2 Descritivos
=~ Titulo ‘
i u:h] Grafico Q-0 n Estatistica Erro Erro
L@.I] GraficoQ-Qn y_wage2 Média 25405.6559 116.68120
(i) Boxpiot 95% Intervalo de ) Limite inferior 25176.9080
T Limite superior  25634.4038
5% da média aparada 25378.2111
Mediana 25204.2776
Variancia 66139248.68
4 Erro Desvio 8132.60405
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Maximo 55056.25
Intervalo 55056.25
Amplitude interquartil 10883.41
Assimetria 063 035
Curtose 056 070
Testes de Normalidade
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wil
Estatistica df Sig Estatistica df Sig
y_wage2 011 4858 2007 1999 485 124
* Este & um limite inferior da significancia verdadeira.
a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors
[ mn—— I¥] |
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Teste de Shapiro-Wilk

* Confirma-se que a distribuicao
dos salarios na empresa segue
uma distribuicao normal.

ﬂ'ﬁ *Saidal [Documentol] - Visualizador do IBM SPSS Statistics — O >
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir Formatar  Analisar  Graficos  Utilitrios  Extensdes Janela  Ajuda
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&--{&l y_wage2 4l
&) Titulo
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[ Boxplot
o
k-]
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o
]
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£
=
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=
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3. Explorar as relagbes entre varidveis
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M at ri z d e D i S pe r55 O #3 ADGRH_BD_Aula4b.sav [ConjuntodeDados] - Editor de dad

Arquivo

BM SPSS Statistics

Editar Visualizar Dados Transformar Analisar Graﬂcos gﬁlitérins E:_tlensﬁes Janela Ajuda

= ~ i} Construtor de Gréfico...
] . ﬁ k% E Seletor de modelo de tabelas de gréﬂcos... Z
* Selecionar ‘Graficos’ / @ '

idlogo legad »
&id & year &)sex
‘Construtor de Grafico’

& age T @aeducation | & y_wage | & Star_yr

1 2018 1 34 ISCED1 15883.75289 2013
2 2 2018 2 35 ISCED1 21082.22292 2008
3 3 2018 2 42 ISCED4 2005
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Matriz de Dispersao

* Selecionar ‘Graficos’ / @ 8 Consvutorce rstco ><

Variaveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo Propriedades do elemento &ncia do Grafico  Opgdes
' de Grafico' =
Construtor de Grafico > ‘ Eata ropredaces o

@5 sex
& age
ol education

i SEIECionar & start_yr Arraste um grafico da Galeria agul para usé-lo como seu
i~ ~ ) & start_age ponto de infcio
Dispersao/Ponto

&’ experience ou
& y_wage ;|
&> department | | Cligue na guia Elementos Basicos para construir um
elemento de grafico por elemento

[4

& hrs week

* Duplo-clique em ‘Matriz de @ s cavs
Grafico Disperso’

Galeria Elementos basicos 1D de gruposiponto Titulos/Motas de rodapé

Escolha entre:

M

Dlspersﬁoﬂ’onto
o

Alto-Baixo:
Boxplot
Eixos duplos

[Eemﬂﬁgurar][ Cancelar ][ Ajuda ]
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Matriz de Dispersao

* Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

* Selecionar
‘Dispersao/Ponto’

* Duplo-clique em ‘Matriz de
Grafico Disperso’

e Selecionar a variavel ‘y_wage2’

* Arrastar para a caixa ‘Matriz de
Dispersao’

Exercicio: Colocar as IVs
(‘experience’, ‘evaluation’) na
‘Matriz de Dispersao’

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 9: O modelo de regressado linear

m Construtor de grafico

Variaveis:

A vr’suah‘zagéo do grafico usa dados de exemplo

&> muscle_lower
&) headache

& injury

&) anxiety

&> fatigue

& absent_nr l
ol workcond_sat
-%
& y_wage2

Nenhuma calegoria
(varigvel ce escala)

Matriz de Grafico Disperso

Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico Opgbes
Editar propriedades de:

Matriz de disperséo1
Titulo 1

Escolha entre:

Galeria Elementos basicos D de grupos/ponto Titulos/Notas de rodapé

Favoritos
Barra

Linha P
Area 0 o

o9l ©

/ P & i&;

k(@
&/ °

Setor/Palar
Dispersio/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:

V-
15

P11

Boxplot
Eixos duplos

Lo )

[ﬂemnﬁgurar][ Cancelar ][ Ajuda

]

Estatisticas
Variavel:

]
Representagéo de Barras de Erros
@

Variaveis de matriz
Ordem:

Linhas de Ajuste Lineares
] Total ]
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Matriz de Dispersao

e Clicar ‘OK’

* Selecionar ‘Graficos’ / @ @ consntor g ro .
lconstrutor de Gra’fico’ !::ia’veis A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo EF'dI.'tDpriedac.Ieds c:lo el:mento Aparéncia do Grafico Opgdes
55 muscle_lower « || Matriz de Grafico Disperso y_wage2.experience, evaluation ditar propriedades de:
@ headache Matriz de dispersio @
] & injury 5 3 Titulo 1
e Selecionar & sy o -
. ~ & absent_nr @ P statisticas
‘Dispersdao/Ponto’ gw';mém_sat 0% g | e
jfff?v';ﬁﬂ?" . oo .| | Podemos usar esta caixa
. . evaluation2 M| [o]
e Duplo-clique em ‘Matriz de @ py—— %o para alterar a ordem em
’ re N (variavel ce escala) (o1 e .
Grafico Disperso’ e s oot e que as variaveis
S daparecem na matriz!
. ., Galeria Elementos basicos ID de grupos/ponto Titulos/Motas de rodapé
* Selecionar a variavel ‘y_wage2’ @ ! 1
Favoritos =
Barra o9l o © Y Lo %o
. . ] ;ir::a o 4 P i" , i Qe o g ﬁ E ’?TVEI_S de matriz N
* Arrastar para a caixa ‘Matriz de ® L . @ 1] T weoe2 =
Dispersao’ Histograms ; i
:i‘j(xupslodtuplos L N J

@[ Colar Mﬂemﬂﬁgurar][ Cancelar ][ Ajuda ] ] Total [
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° ° ~
Matriz de Dispersao
1| *safdal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - O b

[ ] 0 reSUItado é pUincado no Arfivo -gdnarD\_flsTIizar gédos Iransmrmar I_nsenrd.Fgrmatar Analisar  Graficos _gﬂlitérios Exensbes Janela Ajuda
‘Visualizador de Resultados’ SHEeR NI e FERE 25 Hle

E @ Saida I AIND. Cvaluauui_lauct = © r
(8 Log ELEMENT: point(position((y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+ .

=--{&] Regressio evaluation/evaluation_label)*(y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+
| Titulo evaluation/evaluation_label)))
& obsevacdes END GPL

* Mas podemos melhorar a 8 aravs mon

-8 Resumo do modg

(g ANOVA GGraph

informacao do grafico (@ cortcertes

[ Varidveis excluida
—[BLog Matriz de Grafico Disperso y_wage2,experience,evaluation

& {& GGraph
(=) Titul
o ! Eolblilszrvagaes o o ghet
« Vamos fazer um duplo-clique @ R @
V4 L3 )-!
sobre o grafico
H
]
c
*
=
LY
5
B
g
. L
y_wage2 experience evaluation
1 I ~
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Matriz de Dispersao

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

 Mas podemos melhorar a
informacao do grafico

* Vamos fazer um duplo-clique
sobre o grafico

* Isso vai permitir abrir o ‘Editor
de Graficos’

Visualizar  Opcdes

Ajuda

[
O
X

|
I

oo DXYRABPS BLEKY ClE@L kil &Il

v B i &= =

Bl ZEk L9

y_wage2

&

Matriz de Grafico Disperso y_wage2,experience,evaluation

H:375, W:637.5 pontos

-
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Matriz de Dispersao

Arquivo  Editar  Visualizar OpcGes Elementos  Ajuda

* No Editor de Graficos... oo DIXYRABS B LK CE@L EEiEl -Lll‘_
. § ~ B I E £ = ArH—t
Bl i [l b9 .
* Vamos selecionar a op¢ao ‘Incluir @ | inciuir tinha de ajuste no total fico DispersoyIA )2,experience,eva|uation
linha de ajuste no total’ .

y_wage2

experience

evaluation

y_wage2 experience evaluation

Incluir linha de aiuste no total H:375.W:637.5 DDmZSS
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Matriz de Dispersao ] ditor de Graficos - oox

° No Editor de Gra’ficos." Arquivo  Editar  Visualizar OpcBes Elementos  Ajuda

® o = X Y k% &1L Linha de referéncia do eixo X oL Bk 1as Bl
- SansSerif = Linha de referéncia do eixo ¥ E = = A-IR-—-
° Vamos Selecionar a Op§50 llncluir @ o bl v 2 I:E_’I;i':r:adereferenciadaeguaqao @
. . , i r_wage2 experience,evaluation
linha de ajuste no total lr= Anotacio | :
|®@ caixa de texto

L. Nota de rodapé

* Vamos querer também selecionar it i b s
‘OPQBES' / ‘MOStrar gréficos na E;Elememulr-alostrargréflcos na diagonal
diagonal’ L

|=, Transpor grafico

1,

evaluation

y_wage2 experience evaluation
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Matriz de Dispersao

* No Editor de Graficos...

[ Editor de Graficos

Arquivo  Editar  Visualizar

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 9: O modelo de regressado linear

Opcies Elementos  Ajuda

o T XYERS

3 SansSerif

T

I_L Linha de referéncia do eixo X
= Linha de referéncia do eixo ¥

I/ Linha de referéncia da equacio

* Vamos selecionar a op¢ao ‘Incluir

1= Titulo
linha de ajuste no total’

|= Anotacio
|®@ caixa de texto

r_wage2 experience,evaluation

L. Nota de rodapé

Mostrar graficos na diagonal

* Vamos querer também selecionar :
‘Opgoes’ / ‘Mostrar graficos na E;Eemm
diagonal’ .

A
B

. rs H
| Mostrar graficos na diagonal

|=, Transpor grafico

1,

evaluation

y_wage2 experience evaluation
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Matriz de Dispersao

.mi:z tor de Graficos - o o . - - . _ 0O %
d No Editor de Gra,ficos," | Arquivo  Editar  Visualizar Opc@es Elementos  Ajuda
o0 EXYA@P B LK ClemL B B
; ) B I E = = - - ‘
* Vamos selecionar a opgao ‘Incluir @ B oWy Lk W propriedades x|
linha de ajuste no total’ Matriz de Gréfico Dis | ramanho do ardfco | Presnchimento e bordd Gréficos na diagonal | Varidveis
Visualizac3o prévia
3 ]
« Vamos querer também selecionar 4 cor
‘ o ) f ¢ 11 = [ Preenchimento [ —
Opg¢oes’ / ‘Mostrar graficos na ook DEE
diagonal’ W socs [ ]
]
H N
% Padrio ......
e Basta clicar ‘Fechar’ (e fechar o @ ; o =
. 7 o e gurar
‘Editor de Graficos) para vermos o 85, 150, 230)
resultado final Estilo da borda
= Ponderagdo Estilo
=110
I y_wage2 [ experience I evaluation

H:375, W:637,5 pontos |
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Matriz de Dispersao

1@ *SaidaT [Documento] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - 0 e
° . d da ~ . Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Ulilitirios  Extensdes  Janela  Ajuda
Esta Matriz de dispersao permite-nos SO R & —— 2% Ble
TREQ ) 0 e e = ® @
ver: 8 @ saice o T ) _ =]
" (8 Log ELEMENT: point(position((y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+
& & Regressio evaluation/evaluation_label)*(y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+
i b-E) Tiule evaluation/evaluation_label)))
I ObsevagBes END GPL
; L& Variaveis Inserida
Ll Ll L ~ i '
e Adistrib das IV | o
ISTrIDUICA0 Adas 1VS LG Aova GGraph
H L@ Coeficientes
] - Varidveis excluida - _ - - -
(8 Log Matriz de Grafico Disperso y_wage2,experience,evaluation
& & GGraph
-(E) Titulo
+-Igh Obsenvacies 4
{7 Grafico G
&
=2
=
1
@
3
5
* 5
a
=
@ L
S ®
=
®
=
El
3
L
y_wage2 experience
— " =
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Matriz de Dispersao

* Esta Matriz de dispersao permite-nos = H R J — ﬁ E&% 2 E .
Ver: =] E:|Sa|'da R :

Aula 9: O modelo de regressado linear

1§ *saidal [DocumentoT] - Visualizador do IBM SPSS Statistic - O X

G

ELEMENT: polnt(posmon((y wage2/y_) wageQ label+experience/experience_label+
ess30 evaluation/evaluation_label)*(y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+

| & Titulo evaluation/evaluation_label)))

. I Observacdes END GPL

] gL_BVanave\ serida
e Adistribuicao das IVs @ g ! erapn

Matriz de Grafico Disperso y_wage2,experience,evaluation

. -IE) Tiulo
* E aforma como se correlacionam @ o

+{[;, Grafico
coma VD:

y_wage2

 Ha uma correlagao forte entre +
‘v_wage2’ e a variavel ‘evaluation’

[ — [*] =
O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto Unicode:ON |H: 5,25, W:8,9in
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Matriz de Dispersao

* Esta Matriz de dispersao permite-nos

1§ *saida1 [Documento] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - O X

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Ulilitirios  Extensdes  Janela  Ajuda

SHEQR P E e ﬁﬁ&% =» H[a

L]
ver: & {E saida =
(8 Log ELEMENT: polnt(posmon((y wage2/y_ wage2 label+experience/experience_label+
& & Regressio evaluation/evaluation_label)*(y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+
L b Titulo evaluation/evaluation_label)))

i-L{g Coeficientes

. - e ~ E-aobsewagoes END GPL
* A distribuicao das IVs @ BE /7 @
(& ANOVA GGraph

-8 Varidveis excluida

@ Log Matriz de Grafico Dlsper

* E aforma como se correlacionam com o @

a VD . Observagbes
. [0 Gréfico

* Ha uma correlagao positiva, forte i

entre ‘y_wage2’ e a variavel .
‘evaluation’

experience

_wage2 experience,eval tlon
* Uma correlagao positiva, mas nao tao
forte, entre ‘y_wage2’ e a variavel

74
|

y_wage2 experience evaluation

[ — [*] =
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H ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar ados do IBM SPSS Statistics

~N [ ]
Reg re S S a o I I n e a r Arquive  Editar  Visualizar Dados Transfoffnar  Analisar Grificos  Utilitirios  Extensdes Janela Ajuda
=— 3 >

rj H LQJ = = EE Relatérios _1_]%[]@

Estatistica Descritiva

[ SEIeCionar ‘AnalisarI/ ® = i . f:;a;:‘:tsicasgayesiana

experienc fy_wage &depaﬂme &
e nt

»
»
»
{ ~ ) an ° ) Comparar Médias » -
Re gressao / Linear 1 201800 Female 2| woselo Linear Geral , 200 2215305 Marketing
2 2018.00 Female 40 . . 15.00 27809.35 Financial
Modelos lineares generalizados »
3 2018.00 Female 42 . 12.00 29509.03 Logistics
Modelos mistos »
- e 7 4 2018.00 Female 35 2.00 21500.50  Production
e Selecionar a variavel ‘y_wage2’ e o e | s oo 2 e ——
f— 5 2018.00 Female 43 Regressdo : [& modelagem Linear Automatica.
7 2018.00 Male 3g | Leglmear ki Linear..
8 2018.00 Male e — 4 i Curva de esﬂmaﬁu

d COIOcar na caixa ‘Dependente’ @ €8 ADGRH BD_Aulad.sa [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do -E. SPSS Statistics - *- O >

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios Extenstes Janela Ajuda

r L] [ Y 4 L]
Exercicio: Colocar as variaveis SO @M e wm [ iars ]
—l . ’ Vi . » — =y V | #3 Regressio Linear Y
experience e evaluation | Nt i Visivel: 24 de 24 variveis
na caixa llndependente(S)’ & year o> sex | | & start_age | partme (& hrs_week| & hearing
& experience %1 de 1 -m | nt
1 2018.00 Femd ﬁ z_e\::ﬂ;em rketing 38.85 No ﬂ
e e TE=
. &) hearing (9' fcs °
4 2018.00 Fema & skin duction 38.62 No
5 2018.00 M3 | @, back oo hgistics 38.86 No
6 2018.00 Fema | @b muscle_upper Admin 41.00 No
7 2018.00 Mg | & muscle_lower Método: [Inserir x duction 38.90 No | [
8 2018.00 Mg | ¥ headache - Sales 4170 No
& injury Varidvel de selecio: :
9 2018.00 M3 | @ aniety | | duction 4095 No
10 2018.00 3 | g fatigue Rétulos de ¢aso: nancial 41.07 No
1 2018.00 B & absent_nr | : ‘ bgistics 40.61 No
12 2018.00 oifl workcona_sat . e duction 4116 No
13 201800 Ferfl [ | onderaglo WLS: | duction 39.90 No
14 2018.00 M Admin 4059 No
15 o 2018 00 Fem [Eﬂmﬂﬁg‘”a’][ Cancelar J[ Ajuda ] bictice 40 05 Nlr; IE
; Visualizagdo de dados Visualizacao de variavel 56
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H ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar ados do IBM SPSS Statistics

Regressdo Linear ety AT

’j H ng =~ EE Relatérios » _1_]%[]‘;@

Utilitarios ~ Edensdes  Janela Ajuda

Estatistica Descritiva »
° S I ° ‘A I ° Y Estatisticas Bayesiana »
e ec I o n a r n a I sa r & year & sex & ke Tabelas »  |experienc & y_wage & departme | ¢
‘Re gress ao’ / ‘Linear’ i 201800 Female A — ' 20 2305 Makeing
2 2018.00 Female 40 o i 15.00 27809.35 Financial
Modelos lineares generalizados » —
L E | e e
 Selecionar a varidvel ‘y_wage2’ s awom ua || S e
y_ g 5 2018.00 Female 43 Regressao * | [E modelagem Linear Automatica.
7 2018.00 Male 36|| oalinear " |l Linear.
8 2018.00 Male FE LIRS ¢ i Curva de esﬂmaﬁu
H { d ’ } .
* Colocar na caixa ‘Dependente @ v O . :
P ., . Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitdirios  Extensfes Janela Ajuda
Exercicio: Colocar as variaveis — m D P —_ T ————— e a——
{ . » Vi . » N— L:] R ‘o Q Regresséo Linear X
experlence e evaluatlon . B Visivel: 24 de 24 variaveis
. lI d d ) 4 - Dependente: Estatisticas .
Na caixa 1ngde pen e nte(S) & year & sex | | & start_age [« [& y_wage2 | partme| & hrs_week| @ hearing
& experience Bloco 1 de 1 _oraoos.. [ | nt
1 2018.00 Fema | ¢ yv_wage rketing 38.85 No ﬂ
2 2018.00 Fema %depaﬂment Lrsume, nancial 39.18 No
H 3N ¢ icti ’ 3 201800  F S Th Bk Independente(s): == lgisti 4024 N
« Selecionar bot3o ‘Estatisticas ©® - EEIUEET e P ===
& skin & evaluation ootstr
5 2018.00 M4 | & back Bootstrap... | bgistics 38.86 No
6 2018.00 Femq | @b muscle_upper : Admin 41.00 No
7 2018.00 Mg | &b muscle_lower Método: |Insefir = duction 38.90 No | [
8 2018.00 mg | o headache Sales 41.70 No
&b injury Varidvel de seleco: _
9 2018.00 M3 | & anxiety = I duction 40.95 No
10 2018.00 Fema ? fatigue T na?nétal 41.07 No
11 2018.00 Fema absent_nr % l hgistics 4061 No
12 2018.00 Femg | ol workcond_sat duction 41.16 No
é’ evaluation Ponderacdo WLS: i
13 2018.00 Fema & evaluation2 - W ] duction 39.90 No
14 2018.00 Ma Admin 40.59 No
14 2018.00 Ee [ OK ][ Colar ][BEQQ"“W‘?’ J[ Cancelar J[ Ajuda ] istics 40 05 No [¥]
’ [ = [}
Visualizagao de dados“wsqﬂha?o devariével' 57
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* Selecionar ‘Analisar’ / @ T R T =
‘Regressso’ / ‘Linear’ Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitdarios  Extensdes  Janela Ajuda
S’ J 2

Ve WO o |
* Seleci iavel * 2’ -~ = E
e ec‘onar a Va rlave y_wage . i e —— Visivel: 24 de 24 variaveis
&year & sex ] eSSAC estatist x % jpartme & hrs_week| @5 hearing
| expe E 0S... | nt j
1 2018.00 Fema | & y_ Coeficientes de regressao ¥/ Ajuste do modelo irketing 38.85 No |=
: { ’ 4 o
* Colocar na caixa ‘Dependente © 7 | s Fomd |l | @ Esimates RO E e .
3 2018.00 Fema ‘f :‘:a Intervalos de confianca il [7] Descritivos gistics 40.24 No
7 . o s . @ = e g :
Exe rC|C|O: coloca r as Va rIaVEIS 4 2018.00 Fema .f‘ sk : | | anele'igées Qarua|§ e dg parte du‘ctfon 38.62 No
- . ) p; o ) 5 2018.00 Ma | & bac Matriz de covariancias | Diagnésticos de colinearidade agistics 38.86 No
experience e evaluation 5 201800  Fema ﬁ e Admin 41.00 No
H { ’ if 2018.00 M o musg ducti 38.90 N
na caixa ‘Independente(s) 4|5 rod | 21 Dot stonn uction o| |
8 2018.00 Ma e Sales 41.70 No
& injur | Diagndstico por caso .
9 2018.00 Ma & anxil ~ duction 4095 No
10 2018.00 Fema | g fatig @ nancial 41.07 No
H ~ { 4 H ’ & abs( i
* Selecionar botao ‘Estatisticas L Zneo|  Fedl 403 i et =
12 2018.00 Fema & eval duction 41.16 No
13 2018.00 Fema & Zv:'u“‘"" B I duction 39.90 No
14 2018.00 Ma Admin 40.59 No
. { . ° ’ OK Colar econfigurar || Cancelar Ajuda z ~]
™ SeIEC|onar Estlmatlvas 15 AR 2018 00 Fema [ ][ }[B ][ S ][ b ok ] jaistics 40.0A hln.,]_

Visualizagdo de dados Visualizacdo de variavel
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Regressao Linear

& *Saidal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics — O X
&
y 4 3
0 Itad blicad vo_Edtar_ysua :
resu a o e pu lca o no Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar [nserir Formatar  Analisar Graficos  Utilitarios  Extensdes Janela Ajuda
— g F o — ‘j-'* = - = i F . 1N
? — . N == 5
Visualizador de Resultados e N 5 5
Regressao
@ Log
@ Log
= EI Regressao Variaveis Inseridas/Removidas®
(] Titulo
- Obsenvacbes Variaveis Variaveis
~-Lfg Varidveis Inserida Modelo inseridas removidas Método
[.Q Resumo do modsg 1 avaluation, ~ Insenr
L ANOVA experience®
i [J Coeficientes —
a. Variavel Dependente: y_wage2
b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.
Resumo do modelo
R quadrado Erro padrao
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa
1 9987 997 997 47319356
| a. Preditores: (Constante), evaluation, experience
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados dr Medio z Sig.
1 Regressdo 3.202E+11 2 1.601E+11 714903.694 .oo0°
Residuo 1087093458 4855 223912144
Total 3.212E+11 4857
a. Varidvel Dependente: y_wage2
b. Preditores: (Constante), evaluation, experience
Coeficientes”
Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados padronizados
Modelo B Erro Erro Beta t Sig. = 59
al [ | —s——————————————————————————— M
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O que é que esta tabela nos diz?

* Qual é a variavel dependente?

‘v_wage2’

* Quais sao as variaveis independentes?
experiéncia

avaliagdo dos trabalhadores

e Alguma variavel foi exluida?

Ndo

Variaveis Inseridas/Removidas®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Metodo
1 evaluation, . Inserir

experience®

a. Variavel Dependente: y_wage?2
h. Todas as variaveis solicitadas inseridas.
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ANOVA® ®

* 0O nosso modelo é estatisticamente

. oge . Soma dos Quadrado
significativo? Modelo Quadrados df Médio ( z ]( Sig.
1 Regressao 3.202E+11 2 1.601E+11 Lﬂ 4903.59jL 000"
0 VaIOI'Z é ma"or que 0 ® Residuo 1087093458 4855 223912144
Total 3.212E+11 4857

- pEIO menos uma das IVs a. Variavel Dependente; y_wage?2

tem uma re’agao b. Preditores: (Constante), evaluation, experience

estatisticamente signficativa

com a DV
O valor Sig. é menor que 0.01

- 0 modelo é estatisticamente
signficativa com um grau de
confian¢ca a 99%
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* Qual é o poder exlicativo do nosso?

O R? é de .997

- O modelo explica 97% da
variagdo dos saldrios na
organizacdo

1l Este tipo de resultado reflecte o
facto de esta ser uma base de
dados sintética !!

Resumo do modelo

| ) -
® R quadrado Erro padrac
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa

1 998*® 897 897 47319356

a. Preditores: (Constante), evaluation, experience
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* O que diz a tabela sobre o efeito das
variaveis independentes?

O valor Sig. é menor que 0.01

—-> As variaveis ‘experiéncia’ e
‘avaliagdo’ tém uma relagéo
estatisticamente signficativa
com a DV, com um grau de
confian¢ca a 99%

O efeito da varidvel ‘evaluation’
sobre o salario anual dos
trabalhadores é superior ao
efeito da varidvel ‘experience’.

Coeficientes”
Coeficientes ®
Coeficientes nao padronizados padronizados
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) -146805.438 145595 -1008.312 000
experience -34117M 1.316 -.240 -259.307 000
evaluation 3354724 2.879 1.078 1165.235 .000

a. Variavel Dependente: y_wage?2
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* O que diz a tabela sobre o efeito das
variaveis independentes?

Por cada ano adicional de
experiéncia o valor do salario
(anual) desce 341 Euros.

Por cada valor adicional na
avaliacao o valor do salario
(anual) aumenta 3355 Euros.

©

©

Coeficientes”
Coeficientes ®
Coeficientes ndo padronizados padronizados
Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
1 (Constante) -146805.438 145595 -1008.312 .000
experience =341 17 1.316 -.240 -259.307 000
evaluation [ D] 3354.724 2.879 1.078 1165.235 .000

. Sl
a. Variavel DependentE: ':.l'_wageﬁ
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* O que diz a tabela sobre o efeito das
variaveis independentes?

Coeficientes”
Coeficientes ®
Por Cada ano adiCionaI de @ Coeficientes nao padronizados padronizados .
= . z . Modelo B Erro Erro Beta t Sig.
experiencia o valor do salario 1 (Constante)  -146805.438 145595 -1008.312 000
(anual) desce 341 Euros' experience 341N 1.316 -.240 -259.307 000
evaluation [D] 3354.724 2,879 1078 1165.235 .000

Por cada valor adicional na ® a.Varidvel Dependznts: y_wags2
avaliacao o valor do salario
(anual) aumenta 3355 Euros.

O que é que isto mostra?

* Na3ao basta apenas buscar por variaveis estatisticamente
significativas!!

* Temos de olhar ao efeito da variavel!!

* Neste caso, convém incluir mais variaveis no nosso
modelo!! 65
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Adicionar IVs nominais

e Objectivo:

* Introduzir a variavel ‘sex’ no modelo de regressao que explica a variagao dos salarios na
organiza¢ao

Mas antes... precisamos de criar uma dummy variavel ‘sex2’, de modo a que esta assuma os valores
0 (mulheres) e 1 (homens)

67



e ANALISE DE DADOS EM GRH

ECONOMICS & ~_
el Aula 9: O modelo de regressdo linear
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Ad Ic I O n a r IVS n O m I n a IS i»\rqui\m Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios Extenstes  Janela  Ajuda
!

. ﬁ H [‘_:—_LJ k= A B calcularvariavel... 1 mﬁj '_@ =
* Selecionar @ | |

E Transformacio de programabilidade...
@ Valgres de contagem dentro de casos..@
‘TranSformar’/’ Recodlflcar em & id & year Valores de Mudanga.. ige & start_yr | &b department | & hrs_week

(4 . . ) 1 1 20 odificar nag mesmas varidveis... D 2013 HR 49
variaveis diferentes g > .

2 2 [&] Recodificar em varidveis diferentas... p 22392 2008 Logistics 40

3 Mgz codificacio automatica. e 2005 Financial 40

* SEIeCionar a Varia’VEI lsex’... :@53:-_5:_7 a9.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de ::;:::;:::- BM SPSS Statistics ) _“ O b

)
|Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Gréficos  Utilitdrios  Extens@es  Janela  Ajuda

=y e e B H M EE 9

. ( ., . 2,
... € colocar na caixa da ‘variavel [15: 308 R e ———
1@ Recodificar em varidveis diferentes >
) &9 year e f hrs_week &> hearini

d e e nt ra d a Variavel de entrada > Variavel de saida: Varidvel de saida |
1 2012l e 5 38.85 =
2 20 @ &> Sex 5 39.18
3 2018°90 'T_— C 2 4024
4 10 | |9 education 1 38.62

start_yr
- 2018.00 & start_age 9 > 2 38.86
6 2018.00 & experience 4 41.00
7 2018.00 f y_wage 1 38.90 {
8 2018.00 | | ¥ department 3 4170
& hrs_week
9 2018.00 & hearing 1 40.95
10 2018.00 & skin 5 41.07
1 2018.00 &) back . . i 2 4061
= (condic3o de selecio de caso opcional)
12 2018.00 L. musrls innar 1 41.16
13 2018.00 [:] [Beoonﬁgura;][ Cancelar ][ Ajuda ] 1 39.90
14 2018.00 z EL] o ZUUT- U 370U TT.UU IURTT 37 4 40.59 L
15 ) 2018 00 1 A8 3 2003 00 33.00 15.00 32136 R2 2 40 N4 s ll
S —|
Visualizagao de dados Visualizacdo de variavel
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Selecionar _
‘Transformar’/’Recodificar em @

e . . ) Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar  Graficos  Utilitirios  Extensdes Janela Ajuda
variaveis diferentes

H & - o Bl R B i9e

|‘ j‘]

Visivel: 24 de 24 variaveis

@ d @Recodificar em variaveis diferentes Xk & n W & hear
. o s Vi » year rs_wee  hearing
SEIeCIonar a va rlave' sex see Variavel numeérica -= Variavel de saida: T R i
R N T
3 2018-00 Jll education |setx2 | 4[].24 1
I . d Vi 4 I f start_yr Rétulo:
... € COlOCar na CaixXa da variave 4 2018.00 & start_age [Sexo | 38.62 1
) 5 2018.00 & experience @ 38.86 1
de entrada 6 2018.00 & v_wage Alterar 41.00 |
7 2018.00 & department 38.90 1
f- . 94 I 8 2018.00 & hrs_week ® 4170 1
Definir o nome da nova variave : s | |8 ® “an !
g Skin
'} ’ 4 HFE4 y val anti
(‘sex2’) e o rétulo da variavel 10 201800 | | & back (¥Yaores anigos e novos 41.07 '
{ ) . 2018.00 g muscle_upper = - BroTea0 Ot Seitga0 de caso opcional) 4061 !
( Sexo ) 12 2018.00 Al 41.16 1
13 2018.00 [:] [BewnﬁgurarJ[ Cancelar J[ Ajuda ] 39.90 1
14 2018.00 Z EL] 5 ZUUT UU ITUU TT.UU JUETT- 37 4059 1 | |
16 th 2018 00 1 AR 3 2003 .00 33.00 1500 2136 A2 2 A0 N4 l}_:
L] ~ ‘ ’
Selecionar o botao ‘Alterar ® TSP F—
0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
Seleci ‘Val i
elecionar vailores antlgo e ®
’
novo
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Va m OS d Efl n | r q u e a O Va |O r ll’ n a @ ‘ Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
variavel ‘sex’ H=N D -~ &3 =F M ==L e N PN
[ — #2 Recodificar em variaveis diferentes: valores antigos e novos X —
4 de 24 varidveis
Valor antigo Novo valor &J hearing
Corresponde o valor ‘0, nanova (H) — | | |l T
va ria’VEI (ISEXZ’) 2 © Omisso no sistema © Copiarvalor(es) antigo(s) 1
3 © Omisso para o sistema ou usudrio 1
4 © Amplitude: Anfigo —> Novo: 1
5 1
Selecionar ‘Incluir’ o 6 [ ncur | 1
7 1
{
8 © Intervalo, MAIS BAIXO até o valor. o 1
9 1
ExerCICIO: ASSOCIar valor ‘1’ 10 © Intervalo, valor até o MAIS ALTO: !
— 11 = L N I 1
na Va rlavel lsele ao va Ior — o t I é As variaveis de saida s30 sequéncias de caracteres 1
‘2’na variavel original - _ , _ 1
. , (Continuar ] | Cancelar || Ajuda | 1 |
(‘sex’) sl fl

| Visualizagio de dados Visualizaco de varidvel |
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Adicionar IVs nominais

* Vamos definir que ao valor ‘1’ na
variavel ‘sex’

e Corresponde o valor ‘0’, na nova
varidvel (‘sex2’)

* Selecionar ‘Incluir’

Exercicio: Associar valor ‘1’
na variavel ‘sex2’ ao valor
‘2’na variavel original
(‘sex’)

* Selecionar ‘Continuar’ / ‘OK’

©

®
©

©

‘ Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
r——_}'_' ‘-‘E Al | -
| ' - z=2 - .'\_1}] \.Lb (ol |
3 @ Recodificar em variaveis diferentes: valores antigos e novos X
| de 24 varidveis
Valor antigo Novo valor &J hearing
| | ®@valor: ® valor: ‘
1 | | © Omisso no sistema 1 ﬂ
2 © Omisso no sistema © Copiarvalor(es) antigo(s) 1
3 © Omisso para o sistema ou usudrio _ 1
4 © Amplitude: Antigo —> Novo: 1
5 ;"” 3 1
—_—2
6 1
7 1
8 © Intervalo, MAIS BAIXO até o valor: !
9 1
19 © Intervalo, valor até o MAIS ALTO: L
n "] As varidveis de saida s3o sequéncias de caracteres 1
12 1
3 ©) Todos os outros valores o E ;
14 Qonﬁnual“ Cancelar ] [ Ajuda ] 1]
15 y A 1|7
k1~ [

| Visualizagio de dados Visualizaco de varidvel
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"QQ *ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics — O X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios  Extenstes  Janela Ajuda
« Vamos verificar se a SHHE e~ BE.EH B EE Qe
recodificagcao foi bem sucedida {su 0 Visiel: 25 de 25 varidveis
&) fatigue & absent_nr g worl;cattmd & evaluation & y_wage2 & evaluzation &> sex2 _r - - o
1 1 9 B 4908 1752960 5517 ﬁ
2 1 10 2 5258 24843 .10 51.75 .00
3 1 15 2 53.80 2987472 5479 .00
4 1 10 2 5042 20994 46 58.30 .00
5 1 11 4 4343 10044.01 4989 1.00
6 1 10 2 54 34 32321.53 52.74 .00
7 1 6 3 4965 18757 .44 4760 1.00
8 1 10 4 46.84 9106.36 5265 1.00
9 1 8 2 50.76 20432.69 48 .48 1.00
10 1 17 3 53.33 2932790 5240 .00
1 1 14 2 50.59 18223.72 47.21 .00
12 1 7 2 54 64 29668 .47 48.39 .00
13 1 13 3 56.64 35658.63 50.19 .00
14 1 7 3 55.36 35733.01 40.86 1.00 [ |
T 1 11 3 5609 36160 52 45 36 nn ]
(11 ——————————————————————————— I*]
Visualizagdo de dados LVlsuaﬁzagﬁo de variavel
O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
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‘@ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar ados do IBM SPSS Statistics

° ° ° °
Ad I C I O n a r I Vs n O m I n a I s Arquive  Editar  Visualizar Dados Transfoffnar  Analisar Grificos  Utilitirios  Extensdes Janela Ajuda
=— 3 >

rj H LQJ = = EE Relatérios _1_]%[] @

Estatistica Descritiva

[} SEIeCionar ‘Analisa rl / ® = i . 1E—::::‘:tsicasgayesiama

experienc fy_wage R]depanme &
e nt

»
»
»
{ ~ ) an ° ) Comparar Médias » -
Re gressao / Linear 1 201800 Female 2| woselo Linear Geral , 200 2215305 Marketing
2 2018.00 Female 40 . . 15.00 27809.35 Financial
Modelos lineares generalizados »
3 2018.00 Female 42 . 12.00 29509.03 Logistics
Modelos mistos »
- e 7 4 2018.00 Female 35 2.00 21500.50  Production
e Selecionar a variavel ‘y_wage2’ e o e | s oo 2 e ——
f— 5 2018.00 Female 43 Regressdo : [& modelagem Linear Automatica.
7 2018.00 Male 3g | Leglmear ki Linear..
8 2018.00 Male e — 4 i Curva de esﬂmaﬁu

d COIOcar na caixa ‘Dependente’ @ €8 ADGRH BD_Aulad.sa [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do -E. SPSS Statistics - *- O >

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios Extenstes Janela Ajuda

v é L3 [ Y 4 .
Exercicio: Colocar as variaveis SHBE M " Al
{ . ’ Vi . » — =y V #3 Regressio Linear Y
experience e evaluation | i Visivel: 24 de 24 variveis
. P ) ependente: :
na caixa ‘Independente(s) Pyenr | Ssex| [ £ emione __ | ST — -y —
& experience %1 de 1 -_Gralicos... | nt
1 2018.00 Fema | & y_wage rketing 38.85 No ﬂ
2 2018.00 Fema | b depariment nancial 39.18 No
& hrs_week Independente(s): Lot
3 2018.00 Fema _ Indep (s) - bgistics 40.24 No
4 2018.00 Fema ﬁ::;nng duction 38.62 No
5 2018.00 M3 | @, back oo hgistics 38.86 No
6 2018.00 Fema | @b muscle_upper Admin 41.00 No
7 2018.00 Ma | #b muscle_lower Método: [lnseric duction 38.90 No
8 2018.00 Mg | ¥ headache Sales 4170 No ‘
. 2018700 N & injury - Varidvel de selecio: bt 40'95 N
a | & anviety uction 0
10 2018.00 3 | g fatigue | i | nancial 41.07 No
& R Rdtulos de caso: E—
1 2018.00 B absent_nr | ‘ bgistics 40.61 No
12 2018.00 oill workcond_sat duction 41.16 No
Ponderagdo WLS:
13 201800 Ferfl [ | | duction 39.90 No
14 2018.00 M = Admin 4059 No L
15 o 2018 00 Fem [Eﬂm"ﬁgum][ Cancelar M Ajuda ] bictice 40 05 NI; Il
| Visualizagio de dados Visualizagio de variavel 73
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Adicionar IVs nominais
« Selecionar ‘Analisar’ / @ B

|Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios  Extensdes Janela Ajuda

{ x ) a 3 4 = = — | [ Meeme am — e Al
Regressao / Llnear ’j H Lg] ™ @Regresséo Linear l e X
; 3: evaluation 53.79927573 Deraiie — Visivel: 25 de 25 varidveis
1 13 ‘ ’ . & fatigue | & abser experience = ™ l_f /_wage | L ‘ ‘
* Selecionar a variavel ‘y_wage2 B, 9 e T e B
1 1 &> department ﬂ
2 1 & hrs_week Proximo L:]
f Opgoes...
C I H ID d t )] @ 3 1 :i hearing Independente(s):
¢ Ol10Car na Caixa ependente 4 1 $5 skin & experience
P : - ()=
[ S (4 H 6 1 &> muscle_lower
Exercicio: Colocar as varidveis e ] e = — |
‘experience’ e ‘evaluation’ : : ry aniey Varivel de selegho:
na caixa ‘Independente(s)’ 1 1 e —— —
1 1 @ ol workcond_sat E] [ROMOS decdbo: |
e L % Ponderacio WLS:
o .7 13 1 exo [se - »
« Selecionar a variavel ‘sex2’ @ 5 ; & Sunpod) Ol 2 1
" 1 Ok J{_ Colar | Reconfigurar|| cancelar |[ Auda | =
(41 — | — ]
Visualizagdo de dados| ‘Vtsuanzagio de variavel i
i CO|0C3r na Calxa ® I O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON l
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Adicionar IVs nominais
* Selecionar ‘Analisar’ / @ g

|Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Ulilitirios Extensdes Janela Ajuda

( ~ ) aq: ’ = - e e P S
Regressao / Llnear : fj H Lg.] L(:\J @Regresséo Line:r i E ' e X
3 evaluation 53.79927573 Dependents: — Visivel: 25 de 25 varidveis
. [ 4 4 T Egtahshm
e Selecionar a variavel ‘y_wage2’ - S l .%.-
1 4 re yd_epanment Bloco 1 de 1 3 ﬁ
2 1 & hrs_week Proximo @
: ( ’ @ 3 1 01 — Independente(s): —
* Colocar na caixa ‘Dependente ; 1 & sen [ woerence
L. . . 5 1 6* muscle_upper M ﬁz\:(l:[a:::x(;]
Exercicio: Colocar as variaveis - ] il - =
—‘ . , p . , 7 1 ‘1 i Método: |Inserir
experience’ e ‘evaluation 2 : & sy . 1
na caixa ‘Independente(s)’ - ; G L |
d:lworkcond sat Rétulos de caso:
1" 1 no_ - l |
12 1 &evaluat,on
. .. 13 1 ﬁ;veaxl:[astfxrz L -~ IPondera(;éo WLS: |
e Selecionar a variavel ‘sex2’ 1 1 ; |
o 1 ok J[ coar | Reconfigurar|( cancelar |( Auda | -

Visualizagdo de dados| Visualizacdo de variavel

e Colocar na caixa
‘Independente(s)’

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON l

Selecionar botao ‘Estatisticas’

©® © 06

75



e ANALISE DE DADOS EM GRH

ECONOMICS & ..
sl Aula 9: O modelo de regressdo linear

UNIVERSIDADE DE LISBOA

Adicionar IVs nominais

L] l L] L] '
e Selecionar ‘Estimativas @ Y
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitdarios  Extensdes  Janela Ajuda

* Selecionar ‘Ajuste do modelo’ ® - o
& year & sex @@ essdo Lin i 7
expe

Visivel: 24 de 24 varidveis

Y|
ﬂﬂj) |

partme & hrs_week| @5 hearing
nt
. p . ' Iy ’ 1 2018.00 Fema | & v Coeficientes de regressao ¥ Ajuste do modelo irketing 38.85 No ﬂ

L4 Se I EC|O na r CO ntl n u a r / 0 K ® 2 2018.00 Fema |@b dep [ Estimativas | Alteracdo de R quadrado nancial 39.18 No

3 2018.00 Fema ﬁ :‘S Intervalos de confianca | Descritivos ygistics 40.24 No

, hea ilo... i
4 2018.00 Fema & ski || Correlacdes parciais e de parte s duction 38.62 No
2 -

5 2018.00 Ma | & bac Matriz de covariancias | Diagnédsticos de colinearidade )gistics 38.86 No

6 2018.00 Fema |gb mus ™ eS| QUalS Admin 41.00 No

7 2018.00 Ma | @b mus , duction 38.90 No | |

‘} hea( | || Durbin-Watson
8 2018.00 Ma % ; _ Sales 41.70 No
& injur | [7] Diagnéstico por caso

9 2018.00 Ma & anxil ~ duction 4095 No

10 2018.00 Fema | g fatig ® nancial 41.07 No

11 2018.00 Fema | & abs Jgistics 40.61 No

12 2018.00 Fema g W°’|’| duction 4116 No

- eva ;

13 2018.00 Fema & evalbamons I ductlén 39.90 No

14 2018.00 Ma Admin 4059 No | |

15 2018.00 Eemd (__ok J[_ colar |[Reconfigurar| cancelar || Auda | ' =]

[ B
Visualizagéo de dados| Visualizacdo de variavel
|O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON J
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& *saida1 [DocumentoT] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - [m] X

¢ O que diz a ta bela SObre o Efeito das Arquive  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitirios  Extensdes  Janela  Ajuda
variaveis independentes? SHEAERNM e w @ELSE =25 B

& {& saida evaluation® [«
[ Log

B {E] Regressio

(] Titulo b. Todas as variaveis solicitadas inseridas

. ’ E| Obsenvagbes
O valor Sig. é menor que 0.05 ® e e
L& Resumo do modg Resumo do modelo
i LQ el R quadrado Erro padrdo
RO Cocicenics . adrado Eo padric

R quadrado ajustado da estimativa

- A variaveis ‘sex’ tem uma

1

relacao estat"sticam en te a. Preditores: (Constante), Sexo, experience, evaluation
signficativa com a DV, com um ANOVA®

Soma dos Quadrado

a. Varidvel Dependente: y_wage2

rau de Confian a a gsy Modelo Quadrados df Média z Sig
g c o 1 Regressao 3.202E+11 3 1.067E+11 477294.848 ooo®
i Residuo 1085298967 4854 223588.580
Total 3.212E+11 4857

a. Varidvel Dependente: y_wage2

O efEito de Ser homem é o b. Preditores: (Constante), Sexo, experience, evaluation
menor de todas as variaveis Costicentes?

Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados padronizados
Modelo B Erro Erro Beta t Sig
”, . w1 (Constante) -146936.125 152.628 -962.707 .000
Ser homem aumenta o Salarlo © experience -341.654 1.326 -240 -257.703 000
evaluation 3356.937 2.981 1.079  1126.064 .00o0

(anual) em 40 Euros, em

relacdo as mulheres. C (B) (A)

] I -
Salvar este documento O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON |H: 2,19, W: 5,93 in
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Adicionar IVs nominais

* Objectivo:

* Introduzir a variavel ‘education’ no modelo de regressao que explica a variagao dos salarios na
organizagao

Infelizmente, o modelo de regressao linear nao admite variaveis nominais com mais do que duas
categorias (ou variaveis ordinais)...

Assim, precisamos de criar uma série de variaveis dummy para cada uma das categorias.
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"\,P *ADGRH_BD_Auladb_final.sav [ConjuntodeDades1] - Editor de dados do IBM 5P55 Statistics

e [J ° [J
Ad Ic I O n a r IVS n O m I n a IS I»\rqui\m Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios Extenstes  Janela  Ajuda
!

ﬁ H [l'_:—_LJ = fagalcularvariével... 1 dﬁ] IZ:__,-@ ,Ei_)

E Transformacio de programabilidade...

. o
Selecionar @ @Va@esdmntagemdemmdmsos..@)
‘TranSformar’/’ Recodlflcar em & id & year Valores de Mudanga.. ige & start_yr | &b department | & hrs_week
e 7 . ° ) 1 1 20 odificar nag mesmas varidveis... ey 5289 2013 HR 49
variaveis diferentes g .
2 2 [&] Recodificar em varidveis diferentas... p 22392 2008 Logistics 40
3 Mgz codificacio automatica. B 2005 Financial 40

* Selecionar a variavel ‘education’... @

|Arquivc Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar  Grdficos  Utilitirios  Extensdes Janela Ajuda

= R - . f " T
SHS - BEET R B i9e
H d HPE4 ) - P
eee e COIocar na calxa da varlavel 3: evaluation | 53.799 £ Rocodficarem varaveis diferentes « Visivel: 25 de 25 varidveis
, ’ & fatigue | & var var
de entrada | Variavel de entrada = Variavel de saida’ Varidvel de saida L
1 1 & year ﬂ
2 1 & sex
3 e —
4 il education (D
Sosiac —
5 1 I f start_age ‘
- 1 & experience
7 1 & v_wage ]
8 1 &> department
f hrs_week
9 1 & hearing
10 1 & skin
11 1 & back . . )
(condig3o de seleg3o d )
— 1 D rureris nnner condig3o de selegio de caso opciona
: 1 o o ) o
14 1 T I 5530 35733 UT TU GO TUU L
14 |'1 _ 1 11 3 AR N9 3R1AMN A2 45 3R NN | I [l
L S —————————————

| | Visualizagio de dados  Visualizacdo de variavel
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Selecionar @
‘Transformar’/’Recodificar em a

|Arquivc Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensfes  Janela Ajuda

variaveis diferentes’ —_— - ~
Re M e» B H B 9le
- education : d:'l @ Recodificar em variaveis diferentes HF ViSel 25 de 25 varivels
SEIeCionar a varia’ve' ‘education"“ ’ e | Varidvel numérica -> Varidvel de saida: T : '_ st % pack
1 32 & vear = education — ? I:li::l e sa 1 1 ﬂ
2 40 &) sex D |;duc1l | 1 1
: ' HPE4 S 42 é me Rétulo: ! !
... e colocar na caixa da ‘variavel @ : Z 4 s = = | b 1
de entrada’ . || & enenee Catec) 1 :
7 36 ;} department ® p 1 {
Definir o nome da nova variavel @ g 11 @ reang ® ! !
(‘educl’) e o rétulo da variavel 10 || @ vec (s nigos e ) 1 :
(IISCE D 1)) ::; :; g :ﬁii:‘:ff:: = L&J(condi;éo de selecdo de caso opcional) : 1
13 50 ok ] Reconfigurar || Cancelar || Auda | 1 1
14 48 5 ZUUT UU JTUU TT.UU JURTT-37 T FU DT 1 1 L
. ~ 16 . ! 3 200300 33.00 1500 32136 A2 2 AN DR 1 1 Il
Selecionar o botao ‘Alterar’ ® | Cim— LH
| | Visualizago de dados Visualizacao de variavel |
i 0 processador do IBM SPSS Statistics est pronto Unicode:ON
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Adicionar IVs nominais

Vamos definir que ao valor ‘1’ na @
)

; ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics — O x |

[ Y 4 ‘ L] ’
variavel ‘education _
|Arquivo Editar  Visualizar Dados TIransformar Analisar Graficos  Utilitirios Exensdes Janela Ajuda
]
|: & A - _ == =] [T ;| f My o _
‘ar BESE PN TR W= Sk M B Y lal
Corresponde o valor ‘1’, na nova . « |
. s I { d 1, |11 educatig de 25 variaveis
variave ( eauc ) Valor antigo Novo valor I & back
| | ®valor. ® valor. ] |
H ( o ! |1 | © Omisso no sistema ﬂ
SEIECIOna r IncI uir O 2 © Omisso no sistema © Copiar valor(es) antigo(s)
3 © Omisso para o sistema ou usuario
4 © Amplitude: Amigo — Novo:
5
g =
{
8 © Intervalo, MAIS BAIXO até o valor:
9
10 © Intervalo, valor até o MAIS ALTO:
L "] As varidveis de saida sdo0 sequéncias de caracteres
:i © Todos os outros valores &
14 [gonﬁnua:] [ Cancelar ][ Ajuda ] I
14 ]
1] || [¥]
| | Visualizagio de dados | Visualizacao de variavel |
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Adicionar IVs nominais

Vamos definir que ao valor ‘1’ na @ | _
variavel ‘education’ @ |

‘Arquivc Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensfes Janela Ajuda

Corresponde 0 va Ior ll’l na nova ® | 3 _d :ﬁ = @ Recodificar em variaveis diferentes: valores antigos e novos - bad a 25 vaxidvel
varia’vel (‘educj") . Valor antigo Novo valor I &{-.Vback
© valor. ® valor. |E] |
. P} ) 1 © Omisso no sistema ﬂ
SE'ECIOI‘Iar InCIU|r O 2 © Omisso no sistema © Copiar valor(es) antigo(s)
3 © Omisso para o sistema ou usudrio _
4 © Amplitude: ’:ﬂ"g:_> —
Vamos definir que ‘Todos os : —
outros valores’ na variavel @ 7 ® |
IEducation’ 8 © Intervalo, MAIS BAIXO até o valor:
9
:l: © Intervalo, valor até o MAIS ALTO:
COrrESpO nde o va Io r lol’ na nova ® 2 J o ot oo outos vaoae E As varidveis de saida s3o sequéncias de caracteres
variavel (‘educl’) 13 - @
14 | continuar ] cancelar || Auda | |
| 14 1 " S
Selecionar ‘Incluir’ @ | Visualizagho de dados| Visualizaglo de variave |
i O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON l
Selecionar ‘Continuar’ / ‘OK’ @ .
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Adicionar IVs nominais

* Vamos verificar se a
recodificagcao foi bem sucedida

* Exercicio: repetir o exercicio
para criar varidveis:

educ?
educ3
educd

educh

@ *ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics — O X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar  Grificos  Utilitrios Extensées Janela  Ajuda
= W . I - A s =
H & - o BRI A B i 9e
1: educt 0 Visivel: 26 de 26 variaveis
& fatigue | & absent_nr " workcond & evaluation ¢ y_wage2 & evaluation & sex2 @ educt - r -
_sat 2 N ' '
1 1 9 3 49.08  17529.60 55.17 00 =
2 1 10 2 52 58 2484310 51.75 00 00
3 1 15 2 53.80 29874.72 5479 .00 .00
4 1 10 2 50.42 20994 46 58.30 .00 1.00
5 1 " 4 48.43 10044.01 49.89 1.00 1.00
6 1 10 2 54 34 3232153 5274 .00 .00
7 1 6 3 49.65 168757 .44 47.60 1.00 00
8 1 10 4 46.84 9106.36 52.65 1.00 .00
9 1 8 2 50.76 2043269 4848 1.00 .00
10 1 17 3 53.33 2932790 5240 .00 .00
1 1 14 2 50.59 18223.72 47.21 00 1.00
12 1 7 2 54 64 29668 .47 4839 .00 1.00
13 1 13 3 56.64 35658.63 5019 00 1.00
14 1 7 3 55.36 35733.01 40.86 1.00 .00 | |
1R [l 1 11 3 AR N9 36160 A2 4A 3R nn nn 0 I:
———————
Visualizagio de dados  Visualizacdo de variavel
O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
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‘@ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar ados do IBM SPSS Statistics

° ° ° °
Ad I C I O n a r I Vs n O m I n a I s Arquive  Editar  Visualizar Dados Transfoffnar  Analisar Grificos  Utilitirios  Extensdes Janela Ajuda
=— 3 >

rj H LQJ = = EE Relatérios _1_]%[] @

Estatistica Descritiva

[} SEIeCionar ‘Analisa rl / ® = i . 1E—::::‘:tsicasgayesiama

experienc fy_wage R]depanme &
e nt

»
»
»
{ ~ ) an ° ) Comparar Médias » -
Re gressao / Linear 1 201800 Female 2| woselo Linear Geral , 200 2215305 Marketing
2 2018.00 Female 40 . . 15.00 27809.35 Financial
Modelos lineares generalizados »
3 2018.00 Female 42 . 12.00 29509.03 Logistics
Modelos mistos »
- e 7 4 2018.00 Female 35 2.00 21500.50  Production
e Selecionar a variavel ‘y_wage2’ e o e | s oo 2 e ——
f— 5 2018.00 Female 43 Regressdo : [& modelagem Linear Automatica.
7 2018.00 Male 3g | Leglmear ki Linear..
8 2018.00 Male e — 4 i Curva de esﬂmaﬁu

d COIOcar na Caixa ‘Dependente’ @ @—:2715:,—. aY.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do -E. SPS5 Statistics - ; O >

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios Extenstes Janela Ajuda

r L) [ Y 4 .
Exercicio: COIOcar das variavels == H A 0] & S ' Al L
I — 1 1 L—-J X 3 Regressio Linear x
‘ 2; ( . ’ | @ Reg |
sex 4 experlence e S Visivel: 24 de 24 variaveis
{ ° ) . = Estatisti
evaluat|on Nna caixXa & year & sex| [ & start_age 1 | partme | ¢ hrs_week| & hearing
‘f ’ & experience et COS... | nt
|ndependentE(S) 1 201800  Femd | & y_wage rketing 38.85 No [&]
2 2018.00 Fema | & department nancial 39.18 No
_ngées...
3 2018.00 Fema ﬁ:;—;ee“ Independente(s): bgistics 40.24 No
4 2018.00 Fema | o <kin g = duction 38.62 No
5 2018.00 M3 | @, back oo hgistics 38.86 No
6 2018.00 Fema b Muscle_upper Admin 41.00 No
&
7 2018.00 Mg | @b muscle_lower Método: [Inserir - duction 38.90 No | ff
8 2018.00 M3 ﬁ;:’n?j:,ad‘e T Sales 4170 No
nav .
9 2018.00 M3 | @ aniety | . | duction 4095 No
10 2018.00 3 | g fatigue i nancial 41.07 No
f R Rdétulos de caso: E—
11 2018.00 B absent_nr | | bgistics 40.61 No
12 2018.00 oill workcond_sat . duction 41.16 No
onderacao C
13 2018.00 Ferll [, wage2 | £ | duction 39.90 No
14 2018.00 M = Admin 40.59 No | |
15 o 2018 00 Eom [Eﬂm"ﬁgum][ Cancelar M Ajuda ] Bictice 40 05 NI; Il
: Visualizagdo de dados Visualizacao de variavel 84
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Adicionar IVs nominais

* Selecionar ‘Analisar’ /
‘Regressao’ / ‘Linear’

e Selecionar a variavel ‘y_wage2’

e Colocar na caixa ‘Dependente’

Exercicio: Colocar as variaveis
‘sex2’, ‘experience’ e
‘evaluation’ na caixa
‘Independente(s)’

* Selecionar as variaveis ‘educl’ a
‘educh’

* Colocar na caixa ‘Dependente’

©

@

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 9: O modelo de regressado linear

|Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar Graficos  Utilitarios  Extenstes  Janela Ajuda

r—‘?'f' T o JE—— - - I BN __N. . W N - N----| Al —
[— H L—_-'] b #3 Regressao Linear X
15 headache 1 =y Visivel: 30 de 30 variaveis
- — A20PEnconte: Estatisticas...
& evaluation & se [, skin o [ & y_wage2 ] - . -
| 33 i & back Bloco 1 de 1 Soicos ) |
&> muscle_upper ﬂ
2 51.75 &> muscle_lower Proximo E
3 54.79 @b headache Independente(s): oS
4 58.30 &b injury & experience
5 49.89 ﬁ ;’:}"g'ez & evaluation Bootstrap...
» fangu &> Sexo [sex2) -
6 52.74 & absent_nr > — =
7 47.60 il workcond_sat WMétodo: |Inserir -
8 52.65 & evaluation
9 48.48 & evaluation2 Variavel de selec3o:
== ——— l
Li oo ( &> ISCED1 [educi] R fekon _
L 41.21 & ISCED2 [educ2] .| s 0% S0 |
12 48.39 &> ISCED3 [educ3]
13 5019 &> ISCED4 [educ4] Ponderacio WLS:
1 40.86 L&s ISCEDS [educ5] =) |
5| 453 [__OK_J| Colar ||Reconfigurar|| Cancelar || Auda | =
41 _ ¥
' asa
Visualizagdo de dados Visualizacdo de variavel
O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
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Adicionar IVs nominais

* Selecionar ‘Analisar’ /
‘Regressao’ / ‘Linear’

e Selecionar a variavel ‘y_wage2’

e Colocar na caixa ‘Dependente’

Exercicio: Colocar as variaveis
‘sex2’, ‘experience’ e
‘evaluation’ na caixa
‘Independente(s)’

* Selecionar as variaveis ‘educl’ a
‘educh’

* Colocar na caixa ‘Dependente’

Selecionar botao ‘Estatisticas’

©

© ©

ta

’Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Ulilitirios Extensdes Janela Ajuda

r—q‘- i O [ - gﬂ—l——ﬂ—mﬂ—ll—m—‘ﬂ—( )—:l—
[ — il i l-:-] ™ #2 Regressio Linear X
||15 - headache Dependente: — Visivel: 30 de 30 variaveis
& evaluation & se &> skin > ]f y_wage2 l = var var var
T :2;9 i & back Bloco 1 de 1 @ |
&> muscle_upper — ﬁ
- 51.75 &> muscle_lower Préximo E
3 5479 &\ headache !ndependente(s): ¢ e
: 58.30 :.11" s & evaluation L
5 499 b aniety ] | & seotea ™ | (cssmser)
6 5274 :; fatigue A & ISCED1 [educi] Bootap-
absent_nr
7 47.60 ol workcond_sat Método: |Inserir -
8 5265 & evaluation -
9 48.48 & evaluation2 Varidvel de selecio:
& Sexo [sex2] - ] |
10 5240 &> ISCED1 [educ1] )
L 4a1.21 & ISCED2 [educ2] SROSon e S
12 48.39 &> ISCED3 [educ3] l
13 50.19 & ISCED4 [educ4] Ponderagdo WLS:
14 40.86 & ISCED5 [educs] |
B % ok J{ coar J[Reconfigurar|[ Cancelar |[ Auda | .
1] ¥

| | Visualizagdo de dados  Visualizacao de variavel

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:ON
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Adicionar IVs nominais

L] l L] L] '
e Selecionar ‘Estimativas @ Y
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitdarios  Extensdes  Janela Ajuda

* Selecionar ‘Ajuste do modelo’ ® - o
& year & sex @@ essdo Lin i 7
expe

Visivel: 24 de 24 varidveis

Y|
ﬂﬂj) |

partme & hrs_week| @5 hearing
nt
. p . ' Iy ’ 1 2018.00 Fema | & v Coeficientes de regressao ¥ Ajuste do modelo irketing 38.85 No ﬂ

L4 Se I EC|O na r CO ntl n u a r / 0 K ® 2 2018.00 Fema |@b dep [ Estimativas | Alteracdo de R quadrado nancial 39.18 No

3 2018.00 Fema ﬁ :‘S Intervalos de confianca | Descritivos ygistics 40.24 No

, hea ilo... i
4 2018.00 Fema & ski || Correlacdes parciais e de parte s duction 38.62 No
2 -

5 2018.00 Ma | & bac Matriz de covariancias | Diagnédsticos de colinearidade )gistics 38.86 No

6 2018.00 Fema |gb mus ™ eS| QUalS Admin 41.00 No

7 2018.00 Ma | @b mus , duction 38.90 No | |

‘} hea( | || Durbin-Watson
8 2018.00 Ma % ; _ Sales 41.70 No
& injur | [7] Diagnéstico por caso

9 2018.00 Ma & anxil ~ duction 4095 No

10 2018.00 Fema | g fatig ® nancial 41.07 No

11 2018.00 Fema | & abs Jgistics 40.61 No

12 2018.00 Fema g W°’|’| duction 4116 No

- eva ;

13 2018.00 Fema & evalbamons I ductlén 39.90 No

14 2018.00 Ma Admin 4059 No | |

15 2018.00 Eemd (__ok J[_ colar |[Reconfigurar| cancelar || Auda | ' =]

[ B
Visualizagéo de dados| Visualizacdo de variavel
|O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON J
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Adicionar IVs nominais

1§ #saidal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - [m] X

O que diz a tabela sobre o efeito das

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitirios  Exensdes  Janela  Ajuda

T4 ° ° — ¥ T L ik - - g f i L —
variaveis independentes? R NM e w FRLE =5 B
B @Salda [ nReEYizssdu D.L1LET0I i 4.JooCcTIv HUSIIUT.DLY (V¥V} :
i-[[8 Log Residuo 54977016.16 4850 11335467
- {El Regressao Total 3.212E+11 4857
. o - E gluslzwacﬁes a. Variavel Dependente: y_wage2
0 Valor Slg. e men Or que 0. 01 ® I Varidveis Inserida h. Preditores: (Constante), ISCEDS5, experience, Sexo, ISCED1, ISCED4, evaluation,

. L Resumo do modgq ISCED3
i L ANOVA

8 Coeficientes

-> A variaveis de educagao tém B Costcentes’

& [E] Regressio

I ~ Ff H B Titulo . Coeficientes ndo padronizados pltalw‘ﬁr:‘lcnlzgwtijss
uma relagao estatisticamente i@ Oosencagdes . 6 —— Beta "
L Variaveis Inserida Modelo o e - ! Sig
o o [ Lé Resumo do modg 1 (Constante) -145224 614 34941 -4156.311 .000
signficativa com a DV, com um L vown

+ L Coeficientes

[ = P . =» evaluation 3316.236 685 1.065 4842327 .000
grau de confian¢a a 99% B e i s | am

ISCED1 -329.991 4841 -016 -68.166 000
i ISCED3 333312 4810 016 69.301 000
ISCED4 673.230 4842 033 139.054 .000

ISCEDS 999174 4.845 049 206.228 .000
a. Varidvel Dependente: y_wage2

A excepg¢dio é a varidvel
‘ISCED2’, que foi excluida do

modelo por ter sido

Modelo Beta In 1 Sig parcial Tolerancia
’dentlflcada a pOSSIbIIIdade de 1 ISCED2  .000° 000 1.000 000 1.314E-13

a. Variavel Dependente: y_wage2

COIinearidade Com alguma das b :;;Eﬂ‘:t:s: Tﬁoggg:m. (Constante), ISCEDS5, experience, Sexo, ISCED1, ISCED4,
outras IVs

Variaveis excluidas®

L] ID -

Abrir documento de saida O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON H: 3,1, W: 5,97 in
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Aula 9: O modelo de regressado linear

Adicionar IVs nominais

° O q u e d iz a ta be I a so b re o efe ito d a S ifﬁ *Saldal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics — O x

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitirios  Exensdes  Janela  Ajuda

varidveis independentes? HHEQ N e~ B =
B H !

Salda nREYIizad>du D.L1LETH) i 4. J00CTIV SUS IO .DLY uuuy :—
[ Log Residuo 5497701616 4850 11335 467
{E Regressio Total 3.212E+11 4857
‘A d . d i Egﬂzmgaes a. Varié.vel Dependente: v,wa?ei . ‘ .
m e l a q u e a u m e nta o gra u g :ir;v:: ;:S:.:;zi b. rsrécélggres. (Constante), ISCEDS5, experience, Sexo, ISCED1, ISCEDA, evaluation,
~ . [ ANOVA
de educagao aumenta o efeito o B —
(8 Log
7 =-ER = )
sobre o salario anual. e Coteomesnfopaoniagos | SIS
EI Obgemagﬁes coelciente! 0 padronizados padronizados
- Variaveis Inserida Modelo 8 Erro Erro Beta ! Sig
(& Resumo do mods 1 (Constante)  -145224.614 34,941 4156311 000
L AnOvA experience -331.698 301 -233 1103778 000
+ L Coeficientes :
(8 Variavers excluicg| evaluation 3316.236 685 1.065 4842327 000
o o Sexo 1,635 3470 000 -516 606
Ter uma ||CenC|atu ra @ ISCED1 -329.991 4841 016 -68.166 000
’ e i ISCED3 333312 4810 016 69.301 000
aumenta (o) Sala rio ISCED4 673.230 4842 033 139.054 000
ISCEDS 999174 ' D .4845 043 206.228 000
(anual) em 999 Euros, em o NP N

relacao a todos os que nao tém Varisvels sxcluidas’
uma licenciatura.

Correlagdo
Modelo BetaIn t Sig parcial

1 ISCED2 .ooo® 000 1.000 000 1.314E-13

a. Variavel Dependente: y_wage2

b. Preditores no Modelo: (Constante), ISCEDS, experience, Sexo, ISCED1, ISCED4,
evaluation, ISCED3

1 ~|» -
Abrir documento de saida O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON H: 3,1, W: 5,97 in
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Implementacao do Modelo de Regressao Linear

5. Qual é o modelo mais eficiente? (l)



ECONOMICS &
MANAGEMENT

UNIVERSIDADE DE LISBOA

@ e ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 9: O modelo de regressado linear

Escolha do modelo
mais eficiente

e Objectivo:

* Estimar um modelo de regressao que tenha a maior capacidade explicativa possivel, mas que seja
0 mais parsimonioso possivel

91
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Escolha do modelo mais
eficiente —_—_—_—_——,———

|Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitirios  Exensfes Janela Ajuda

V4 [
* O SPSS oferece uma série de 2 H 2 Pp—— S —
~ . o o N l-""] " J "\,a Regressao Linear X
opcoes pa ra S€ Identlflcar o 152 headache Dependunle Visivel: 30 de 30 varidveis
H . : w | - -Eataﬁshms i
modelo mais eficiente o oclustion &4 [Pyeas z [£1.wage2 l -__
I 3:» i ? :ZZ Bloco 1 de 1 | ﬂ
Salvar...
2 51.75 4l education Proximo qul;es
3 5479 & start_yr Independents(s): Opgoes...
4 58.30 & stan_.age & experience —
5 4989 g ;xsvear;nce & evaluation ]
6 52.74 &l_, d_epanmem ‘ &, s o &
7 47.60 & hrs_week uétodo: fMasenrt - i
8 5265 & hearing (e —
9 4848 & skin Varidvel de selec3fl| stepwise
10 52.40 ﬁ ?:Lf:cle o : I Remover
" a7.21 é, muscle:lower Rétulos de caso: 22?\’:?:“
12 4839 &> headache l =
13 50.19 & injury Ponderacio WLS:
14 40.86 & aniety G | |
5 45.36 Lok J{ colar | Reconfigurar|| cancelar || Auda | =
41 __ I¥]
[ Visualizagao de dados ‘Vlsudizagio de variavel
I O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON |
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Inserir * Todas as variaveis sdo inseridas ao mesmo tempo

Remover * Todas as variaveis sao removidas num unico passo.

Backward * Procedimento de sele¢do em que todas as varidveis sao inseridas na equa¢ao e removidas sequencialmente.
(Backward * A variavel com a menor correlagao parcial com o a variavel dependente é a primeira a ser considerada para
elimination) remogao. Se atender ao critério de eliminagao, é removida. E assim consecutivamente.

* O procedimento para quando nao ha variaveis na equag¢ao que satisfagcam os critérios de remocao.

Redireccionar * Procedimento de sele¢ao no qual as variaveis sao inseridas sequencialmente no modelo.
(forward * A primeira variavel considerada para entrada na equac¢ao é aquela com a maior correlagao positiva ou negativa
selection) @ com a va.riével dependente. Esta variavel é inserida na equag¢ao apenas se satisfizer o critério de entrada. E assim
consecutivamente.
* O procedimento para quando houver varidveis que atendam ao critério de entrada.

* Em cada etapa, a variavel independente que nao esta na equagao que tem a menor probabilidade de F é inserida,
se essa probabilidade for suficientemente pequena.

* Variaveis ja na equacao de regressao sao removidos se sua probabilidade de F se tornar suficientemente grande.

* 0O método para quando nao houver mais variaveis elegiveis para inclusao ou remocao.

Stepwise @
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° ‘@ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar ados do IBM SPSS Statistics
E S CO I h a d o m o d e I o m a I S Arquive  Editar  Visualizar Dados Transfoffnar  Analisar Grificos  Utilitirios  Extensdes Janela Ajuda
=N N T P— 4 Relatérios » Al ®
° ° S— H L:—'J K LJ B Estatistica Descritiva » —1‘14[ O —
Estatisticas Bayesiana >
e I c I e n e & year & sex & ke Tabelas » | experienc & y_wage & departme &
Comparar Médias » e nt .
T | | 6w 21305%  Francin
° { ° ) 18. emale . . » 15. inancial
° Se I ecionar An a I iIsar / @ 3 201800  Female 42 ::::::: ::::5 generslizsdos , 1200 2950903 Logistics
p: ~ P 0 ) 4 2018.00 Female 35 . N 2.00 21500.50  Production
5 2018 00 M I 36 - 4L 0N ACTOL 04 1 ictl,
Reg ressa o / Ll n ea r 6 2018.00 Fem:IZ 4 Regressdo * | [E modelagem Linear Automatica.
7 2018.00 Male 3| Loeglinear " | b Linear.
8 2018.00 Male FE LIRS ¢ i Curva de esﬂmaﬁu
] [ Y 4 ‘ ’
e Selecionar a variavel ‘y_wage2 B - -
. Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios Extenstes Janela Ajuda
— _ — === | ek ™ 1|
M { ’ © — L"" " ﬁ Regressdo Linear %
* Colocar na caixa ‘Dependente f f
ependente: - V
. . ., . & year o> sex | | & start_age A | - partme | & hrs_week| & hearing
Exercicio: Colocar as variaveis # exenence P .
E— . 1 2018.00 Femd | & y_wage rketing 38.85 No [
‘sex2, ‘experience’ e 2 201800  Fema | & deparment nancial 39.18 No
‘ . ) . 3 2018.00 Fema ﬁ:’s—‘_‘“ee“ Independente(s): bgistics 40.24 No
earin 0.
evaluation’ na caixa 4 201800 Femd |G con g _ Huction 38.62 No
- Bootstrap... :
{ ) 5 2018.00 Ma &b back pgistics 38.86 No
Independente(s) 6 | 20100 Fomd | & musde_upper pimn| 00 o
7 2018.00 Mg | & muscle_lower Método: [Inserir __ ~ duction 38.90 No
8 2018.00 Mg | ¥ headache Sales 4170 No ‘
g & injury Varidvel de seleco: i :
9 2018.00 M3 | @ aniety | | duction 4095 No
10 2018.00 a % fatigue Rétulos de ¢aso: na.nc_lal 41.07 No
11 2018.00 B absent_nr | | bgistics 40.61 No
12 2018.00 oill workcond_sat duction 41.16 No
13 2018.00 F - Ponderagio WLS: duct 39.90 N
emfl || 5 uction 0
y_Wage2 | \
14 2018.00 M Admin 4059 No
15 o 2018 00 Eam [Eﬂm"ﬁgum][ Cancelar M Ajuda ] Bicrics A0 05 NI; li
: Visualizagdo de dados Visualizacao de variavel 94
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6. Qual é o modelo mais eficiente (I1)? A Regress@o Stepwise
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