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E se a nossa variavel dependente nao é uma variavel continua?

Existe um conjunto de op¢oes ...

Sendo que a escolha do modelo de regressao mais adequado dependera da natureza da variavel
dependente e (em alguns casos) da natureza das variaveis dependentes
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Variavel Dependente Variaveis Independentes

Continua Regressao Linear Multipla (OLS) Todos

Nominal (2 Categorias) Regressao Logistica Todos
Regressao Probit

Nominal (2+ Categorias) Regressao Multinomial Todos

Nominal (2 Categorias) Regressao Loglinear Nominais

Ordinal Ordinal Logit Todos

Ordered Probit

Contagens (contém apenas numero Poisson Regression Continuas
inteiros, niumero finito de valores)

Tempo até um evento Cox Regression Todos
(Analise de Sobrevivéncia)
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* Nesta aula vamos focar-nos num dos modelos de regressao mais comum:

O Modelo de Regressao Logistica
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Porque é nao podemos usar o modelo de regressao linear quando
temos uma variavel dependente binomial?
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Porque é nao podemos usar o modelo de regressao linear quando
temos uma variavel dependente binomial?

* Numa variavel dependente continua os valores
distribuem-se a volta de uma linha (a linha de
regressao).

6
Fonte: https://smolski.github.io/livroavancado/reglog.html
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Porque é nao podemos usar o modelo de regressao linear quando
temos uma variavel dependente binomial?

Numa variavel dependente continua os valores
distribuem-se a volta de uma linha (a linha de
regressao).

Ora nao é isso que acontece com uma variavel
dependente binaria...

A regressao logistica utiliza a curva logistica para
assim representar a relacao entre a variavel
dependente e as independentes.

Esta curva assume que a partir de um dado valor
da IV, o valor da DV nao se altera

18 20 22

16

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

0000 S0 00 00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X

diametro_cm 0

Fonte: https://smolski.github.io/livroavancado/i’eglog.htmI
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Modelo de regressio linear (simples) Modelo de regressao logistica
y = ﬁ0+ ﬁlX-|-E ln(l’_';p)zb0+blxl+...+bnxn
)4 Variavel Dependente In (%) Logaritmo natural das chances (odds) de p acontecer
80 Constante (i.e., valor de Y quando X = 0) p  Probabilidade de um evento acontecer

ﬂlX Coeficiente Beta da variavel X (mede o efeito de uma 1=p  Probabilidade de um evento ndo acontecer

alteracdo unitaria de X sobre o valor médio da variavel Y, b
0

quando todas as outras varidveis estao fixas) Constante

E Erro aleatdrio ou estocastico (reflete a influéncia de b1X1 Coeficiente Beta da varidvel X (mede o efeito de uma
outros factores no no comportamento da variavel Y alteragdo unitaria de X sobre o logaritmo das odds da
que nao podem ser explicadas linearmente variavel dependente)

pelo comportamento da variavel X) /
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Implementacao do Modelo de Regressao Logistica

1. Criar a variavel dependente

2. Inspecionar a variavel dependente

3. Explorar as relagées entre varidveis

4. Definir o modelo de regresséo logistica

5. Interpretar os rseultados do modelo de regresséo logistica
6. Validar pressupostos do modelo de regressdo logistica
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* Objectivo:

» Recodificar a varidavel que mede a satisfacdo com as condi¢coes de trabalho (‘workcond_sat’),
numa variavel dummy em que 1 identifica pessoas que responderam ‘Very satisfied’ (1) ou

‘Satisfied’ (2).

10
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Criar a variavel dependente

Selecionar ‘Transformar’/’Recodificar @
em variaveis diferentes’

Selecionar a varidvel ‘workcond_sat’...

©

... € colocar na caixa da ‘variavel de
entrada’

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 11: Estimacgdo de Modelos de Regressdo Logistica

"\,P *ADGRH_BD_Auladb_final.sav [ConjuntodeDades1] - Editer de dados do IBM SP5S Statistics

I»\rqui\m Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos Utilitarios Extensfes Janela  Ajuda
!

ﬁ H [l._:_..LJ b= A B calcularvariavel ..

E Transformacio de programabilidade...

| i D ®

@ Valores de contagem dentro de casos..@
& id & year Valores de Mudanca... ige & start_yr | ga department & hrs_week
1 1 20 e dificar nag mesmas varidveis... ey 75039 2013 HR 42
2 2 18 Egecodiﬁcar emvaridveis diferentes. . P 22992 2008 Logistics A0
3 3 20TMNEERecodificacio automatica... e . 2005 Financial 40
8
| Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Ulilitirios Extensdes Janela Ajuda
= - = = ‘ % EEE! Al (3 G
SH& -« Bl R EE Qe
Visivel: 25 de 25 varidveis
"@3 Recodificar em variaveis diferentes Xk
& departme | & &> anxiety | @b fatigue
nt 1 Variavel de entrada = Variavel de saida: Varidvel de saida
1 6 @0 nheanng - 1 1 ﬂ
2 5 &b skin 1 1
& back
3 2 &> muscle_upper C 1 1
4 1 @) muscle_lower 1 1
5 2 &) headache -» 1 1
§ 4 & injury 1 1
7 1 :j faa';’;it: 1 1
8 W 2 1
9 @ ol workcond_sat 1 1
10 l?lnmn— 1 1
11 2 y_wage2 . " : 1 1
luation2 (condicio de selecio de caso opcional)
5 ; & evaluation - : ;
13 1 [:] [ﬂemnﬁgura.r} [ Cancelar ][ Ajuda J 1 1
14 4 TUTY T T T T T T 1 1
1a 2 ADOR 1 1 4 1 1 1 1 1 =]
A1 e —————————————— [+
Visualizagdo de dados| Visualizago de variavel
| 0 gmcessador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON

11
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Criar a variavel dependente

Selecionar ‘Transformar’/’Recodificar @ |N Edtar Viusizar Dados Transormar Anaisar Grdfcos  Uiltidos Egensdes Janela  Auda

em variaveis diferentes’ = ﬁi = i~ .l R EE 9@
Visivel: 25 de 25 varidveis
@ Recodificar em variaveis diferentes K = -
- departme & | @5 anxiet o) fatigue
° (74 { ’ ® p"'ﬂrt | Varidvel numérica -> Varidvel de 53¢ Varidvel d id { ! ’

Selecionar a variavel ‘workcond_sat’... (B] 1 o | o R OD i e i 1 '

i z :’i Ziiz:mg |;atjsﬂ;sd | 1 :

. ‘ .’ 4 1 :; r:auc:c\e_upper 2:::":;;9 1 1

.. @ colocar na caixa da ‘variavel de @ : 2 | |&msceower | | (0 s ___ | : j

» 6 4 & headache 1 1
entrada 7 1 || & w i

C 5| | & taoue ® . :

9 1 gabsent_nr [Val - ]] 1 1

evaluation lores antigos e novos...

. . i ) || rwaoez — _ 1 1
Deflnlr o nome da nova va rlavel = ; & evaluation2 = Se... |(condicdo de selecdo de caso opcional) 1 ;
(‘satisfied’) e o rétulo da variavel i v G J0 e (e Coneed Gt I
(‘Satisfied’) 15 d 2 A0 05 1 1 1.“. 1 1 1 1 1 I1':

| | Visualizagéo de dados Visualizagdo de variavel

. ~ . O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
Selecionar o botao ‘Alterar’ ® L N - ; ) - ) T

Selecionar ‘Valores antigo e novo’ ®

12
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Criar a variavel dependente

* Vamos definir que ao valor ‘1’ e ‘2’ @ _
@

HFE4 I { k d ’ | ™ sareou o 211 ey [Caminmtadeladmct] - Editar de dadne Ao 1BM SDEC Craticticc .
na Var|ave Wor Con _sat ADGRH_BD_Aulal1.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do 1BM SPSS Statistics | X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitirios Extensdes Janela Ajuda
= . o Al ) | =
‘ , f__—} 4 = = =4 . === L — |_l}J \.L.Z) Lol | |
* COrreSponde 0 Valor 1 » na nova — @ Recodificar em variaveis diferentes: valores antigos e novos > =
- 7 I { - f. d’ 1: b de 25 variaveis
variavel (‘satisfied’) - [E—
| | ©valor: ® valor: | i
1 © Omisso no sistema ﬂ
L SeIQCionar lInCIUir' 2 © Omisso no sistema © Copiar valor(es) antigo(s)
3 © Omisso para o sistema ou usudrio _
4 © Amplitude: s
5
6 Incluir
G 0 |
8 GJ @ Intervalo, MAIS BAIXO até o valor:
9 |2
10 © Intervalo, valor até o MAIS ALTO:
LL ["] As varidveis de saida s3o0 sequéncias de caracteres
:2 © Todos os outros valores ]
14 [Qonh'nual][ Cancelar ][ Ajuda ] | ]
18 sl
(4] N ——— 3
Visualizagio de dados| Visualizacdo de varidvel
(0] p_rocessador cIo_IBM SPSS Statjstics esta pro_n_to Uni_code.ON |
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Criar a variavel dependente

Vamos definir que ao valor ‘1’ e ‘2’ @
na variavel ‘workcond_sat’ @

‘ Arquivo

Editar

&

Corresponde o valor ‘1’, na nova ®
variavel (‘satisfied’) ‘
1
Selecionar ‘Incluir’ 2
3
4
o« » 5
Vamos definir que ‘Todos os :
outros valores’ na variavel 7
‘workcond_sat’ X
10

Corresponde o valor ‘0’, na nova

0

Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
@ Recodificar em variaveis diferentes: valares antigos e novos X
B de 25 varidveis
Valor antigo Novo valor
| | ©valor: ® valor: |m i
© Omisso no sistema ﬂ
© Omisso no sistema © Copiar valor(es) antigo(s)

© Omisso para o sistema ou usudrio

© Amplitude: Antigo —= Novo:

Lowestthru 2 —>= 1

,@

© Intervalo, MAIS BAIXO até o valor:

© Intervalo, valor até o MAIS ALTO:

| As varidveis de saida s3o sequéncias de caracteres

© ® 0 0

13 @ Todos os outros valores =
[ Y 4 ‘ o L] ’
variavel (‘satisfied’) = ) e |
" @ — e ————————— [
Selecionar ‘Incluir’ | Visualizagho de dados Visualizagio de varidvel |
. o 0 [{r_qcessador clo_IBM SPSS Statjstics estd prop_to Uni_c_n_:_d_g_;?_rtl_h |
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Criar a variavel dependente

Vamos definir que ao valor ‘1’ e ‘2’ @
na variavel ‘workcond_sat’ @

‘Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitirios  Extensbes Janela Ajuda

Correspo nde 0 va Io r ll’l na nova ® f— ﬁ 4 @ Recodificar em variaveis diferentes: valares antigos e novos I X b
.7 { o _go ) b de 25 varidveis
variavel (‘satisfied’) ] s T
© valor: ® valor: | |
. ( .« E © Omisso no sistema 38.85 ﬂ
SEIECIOnar InCIUIr O 2 © Omisso no sistema © Copiar valor(es) antigo(s) 39.18
3 misso para o sistema ou usuario 40.24
4 8 :mplitudi: t Antigo —> Novo: 38.62
e . 5 Lowestthru 2 —= 1 38.86
Vamos definir que ‘Todos os = ELSE >0 4100
outros valores’ na variavel @ 7 B0 | H
f ’ 8 © Intervalo, MAIS BAIXO até o valor: 41.70
workcond_sat - 4095
10 (@] Intervalo, valor até o MAIS ALTO: 4101
‘" _ | As varidveis de saida s3o sequéncias de caracteres 4061
Corresponde o valor ‘0’, na nova ® 12 I B o
4 { . 0 ) 13 39.90
variavel (‘satisfied’) b % insmNcancaar) | asll
J ||
| 16 M A0 Dl.i.
Selecionar ‘Incluir’ @ | Visualzagio de dados Visualizagio de varidve |
i 0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON |
Selecionar ‘Continuar’ / ‘OK’ @ .
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Criar a variavel dependente

m *ADGRH_BD_Aula11.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics = | X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela Ajuda
H = j O N— e Al =
 Vamos verificar se a SHE -~ BN EE Qe
recodificagcao foi bem sucedida 1: satisfied 0 [Visivet 26 de 26 variaveis
& absent_nr dworl:::nd & evaluation & y_wage2 & evaluzation &> satisfied o o - it -
1 s 3 4908 1752960 ssa7[ 00 =
2 10 2 5258 24843.10 51.75 1.00 '
3 15 2 53.80 29874.72 54.79 1.00
4 10 2 50.42 20994 .46 58.30 1.00
5 11 4 48.43 10044.01 49.89 .00
6 10 2 54.34 3232153 52.74 1.00
7 6 3 49.65 18757 .44 4760 .00 q
8 10 4 46.84 9106.36 5265 .00
9 8 2 50.76 20432.69 48.48 1.00
10 17 3 53.33 29327.90 52.40 .00
1 14 2 50.59 18223.72 47.21 1.00
12 7 2 54 64 29668.47 48.39 1.00
13 13 3 56.64 35658 63 50.19 .00
14 T 3 55.36 35733.01 40.86 .00 |
1A 11 3 AA.N9 3R1A0.52 45 3R nn b
11 ———— [*]
Visualizagéo de dados Visualizag3o de variavel J
O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
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Implementacao do Modelo de Regressao Logistica

2. Inspecionar a varidavel dependente
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* Objectivo:

* Perceber como se distribuem as observag¢oes na variavel dependente (‘satisfied’).

* Neste caso, através de um Grafico de Barras...

18
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Y 4 ° . . o
G ra fl co d e B a r ra S @ ADGRH_BD_Aula5.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM S
ar Graficos  Ufilitarios  Extensdes  Janela a

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar

f_j"' H ng = E &%nigunsmtnrdecréﬁmm

Seletor de modelo de tabelas de graficos

Ccai x
[ ) Seleciona r ‘G ra’fi cos’ / ® f Id y year &) sex f age ;& education & y_wage @rt_yr
‘Construtor de Gra'ﬁco' 1 1 2018 1 34 ISCED1 15883.75289 2013
2 2 2018 2 35 ISCED1 21082.22292 2008
3 3 2018 2 42 1SCED4 2005
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Grafico de Barras

@ Construtor de grafico *

| Varidveis: A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo Propriedades do elemento Aparéncia do Gréfico Opgbes

) Selecione lBa rra s’ | e :I Editar propriedades de:

& year

| & sex

[ [ | é)age

* Selecionar (com duplo-clique) @ |y scan i
o Grafico de Barras (simples) (G B ou

| f hrs_week Cligue na guia Elermentos Basicos para construir um elemento
| 9—. hearinc:m de gra’ﬂm par elemento

Arraste um grafico da Galeria agui para usé-lo comao Seu ponto

(4]

Nenhuma calegoria
(varivel de escaly)

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

| Escolha entre:

- pr—

avoritos

Il 5 | &
5 |1 ¢

Setor/Polar \
| Dispersdo/Ponto (bj: b ¢
Histograma ¢ ¢
Alto-Baixo:
‘ Boxplot
Eixos duplos

:] [Eeconﬁgurar][ Cancelar ][ Ajuda ]

20
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Grafico de Barras

@ Construtor de grafico

X
. ‘ ’ Variaveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico| Opgoes
[ ] Se I ec I O n e Ba rra S @ @5 headache P Barra Simples Contagem Editar propriedades de:
&b injury Barra1 T
ghandety [ X-Eixo1 (Barra1)
. . o fatigue i i [T Y-Eixo1 (Barra1)
* Selecionar (com duplo-clique) & avsent_n 1 i [l =
ol workcond_sat : : Estatisticas

wage2 Estatistica:

. b ; i '
aluation2 ; | O : |Contagem s
¢ Safisfied [satisfied)

1

o Grafico de Barras (simples) lQ s EL] | veram

[ Categoria 1 '
[ Categoria 2 teeened || Exibir barra de erros

Representacio de Barras de Erros

* Selecionar a variavel ‘satisfied’ ®

Eixo X7
Galeria. Elementos bdsicos D de nrunww@wm de rodapé

Escolha entre:

* Colocar a variavel ‘satisfied’ no ® Favoros

Eixo X S Hh e e

Setor/Polar

Estilo de barra:
B Barra -

Dispers&o/Ponto Cpb b ¢
Histograma ¢ P
Alto-Baixo:
Boxplot

Eixos duplos

(o ) [Reconfigurar || Cancelar ||  Ajuda |
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Grafico de Barras

%8 Construtor de grafico X
Variaveis: A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo Propriedades do elemento-} Aparéncia do Grafico Opgdes
[ ! | e gy oy
. Se I GCIO n e ‘Ba rra S’ @ &id - Barra Simples Contagem de Satisfied Editar propriedades de:
& year Barra1 <1(¢)
dhsex (W X-Eixo1 (Barra1)
. . & age e Y-Eixo1 (Barra1) G
* Selecionar (com duplo-clique) e n | [ \C
2 £1 H & start & | | Varivel:
o Grafico de Barras (simples) S M3 L E | I
5 i & n R
9 degadment = Contagem 2
Nenhuma categaria H Contagem cumulativa
. .7 p: . po ) (varidvel ce escals) et Categorial ~ Categoria2  [Mais..] Porcentagem (?)
* Selecionar a variavel ‘satisfied ® | ' e
""""""""""""""""""""""""""""""""""""" | | [Média
- Mediana
(Galeria| Elementos basicos 1D de grupos/ponto Titulos/Notas de rodapé \ [Mediana do grupo v
Escolha entre:
LB 4 ‘ o e '
» Colocar a variavel ‘satisfied’ no (F) | [~ e
e TR
EIXO X Area |—| Estilo de barra:
Setor/Polar i B ~
Dispers3o/Ponto QL b ¢ ‘ — :
Histograma ¢ ¢
H { ) Alto-Baixo:
« Selecionar ‘Porcentagem G |

i[ oK \ Colar _|[Reconfigurar || _Cancelar || Ajuda |
e Selecionar ‘OK’ ® ®
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Grafico de Barras

ﬁ #Saidal [Documentol] - Visualizador do IBM SPSS Statistics — O >

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensfes  Janela Ajuda

. SHER AWM e~ Bl 2
* 0 graflco e pUbIIcado no o E_Is%da SCALE,Iinear(dim(?).‘include(0)1). 7 =
‘Visualizador de Resultados’ & Eoon grasgthomlaspar ettt
= Obsenvacdes END GPL
Gra’ﬁco
# GGraph
° MenOS de metade dos Barra Simples Porcentagem de Satisfied
trabalhadores esta satisfeito &
com as condi¢oes de trabalho “
{ £ w
* Grafico dever ser £
complementado com tabela de o
frequéncias (ver Aula 5) )
’ 00 1.00
Satisfied
O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto |Unicode:oN | .
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Implementacao do Modelo de Regressao Logistica

3. Explorar as relacdes entre variaveis
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* Objectivo:

* Perceber como se relaciona a variavel dependente (‘satisfied’) com a variavel independente ‘sex’
que queremos incluir no nosso modelo de regressao

... heste caso, através de um Grafico de Barras Sobrepostas

25
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G ra’ fi co d e B a r ra S @ ADGRH_BD_Awulab.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM atistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar ar Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
SO b re o Sta S f—_'—;' H L—-.J . =~ ~ E %ﬁ fll) Construtor de Grfico... 2 ®
p [E Seletor de modelo de tabelas de graficos...
4

. 7 e Caixas de didlogo legadas
* Selecionar ‘Graficos’ / @ Fvn | o | Pone il e g sy o S I ome e oge

‘Construtor de Grafico’ 1 2018.00 Female 32 ISCED4  2016.00 30.00 200  22153.05
2 2018.00 Female 40  ISCED4  2003.00 25.00 15.00  27809.35
3 2018.00 Female 42 ISCED4  2006.00 30.00 12.00  29509.03
4 2018.00 Female 35  ISCED1  2016.00 33.00 200  21500.50
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Grafico de Barras
Sobrepostas

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

 Selecione ‘Barra’

* Duplo-Clique na opc¢ao ‘Grafico
de Barras Sobrepostas’

© ©

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 11: Estimacgdo de Modelos de Regressdo Logistica

A visualizagéo do gréfico usa dados de exemplo

4l education
f start_yr

& start_age
&) experience
& y_wage
& department
& hrs_week.

Kl

Nenhuma calegoria
{varéve/ ce escala)

Arraste um grafico da Galeria aqui para usé-lo como seu ponto
de inicio

ou

Cligue na guia Elementos Basicos para construir um elemento
de grafico por elemento

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

Escolha entre:

S—
) |

|||||

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

Eixos duplos

1nf] Rl R [

t%

iy

XK
¢ ¢

u

©

Lo )

[Beconﬁgurar][ Cancelar ][ Ajuda J

Propriedades do elemento, Aparéncia do Gréfico Opgles
Editar propriedades de:
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Grafico de Barras
Sobrepostas

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

#3 Construtor de grafico et

Varidveis: A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico OpcBes
@5 headache

&. injury

&b anxiety X-Eixo1 (Barra1)

Barral -
1 Empilhar: definir cor |
& fatigue ; H ' ' Y-Eixo1 (Barra1)
& absent_nr : : i : CraunCalar (Rarra1) i
il workcond_sat H Pe Estatisticas
& evaluation Lo PE Varidvel:
. & y_wage2 0 d P Estatistica:
v 4 evaruatlong 7 : P H (Contagem -
&> Satisfied [satisfied] 4/ |
— ! !
i Categoria 1 : i
H Categoria 2
Eixo X7 :

Representacdo de Barras de Ermros

Barra Empilhada Contagem | | Editar propriedades de:

1D

 Selecione ‘Barra’

* Duplo-Clique na opc¢ao ‘Grafico
de Barras Sobrepostas’

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

Escolha entre:

Favoritos I

o | “l- lll i ®»

Linha 0]

Area Hl_l Estilo de barra

Setor/Polar

* Selecionar a variavel ‘satisfied’...

© ® © G B

. — B Barra -
... € colocar na caixa do ‘Cluster D spersioorto “’ﬁ,,‘gp"
em X’ S

:] [Becnnﬁgular][ Cancelar M Ajuda ]

Exercicio: Colocar a variavel ‘sex’
no ‘Eixo X’ 28
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Grafico de Barras
Sobrepostas

A Construtor de grafico X
; ‘ ’ " e
® Se I e cc | o n a r Ba r ra 1 ® Variaveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico | Opges
y id - Barra Empilhada Contagem de sex por Satisfied Editar propriedades de:
& ye i “i | |f|Bamat
&) sex X-Eixo1 (Barra1)
H Y | ’ & age | e
e Definir ‘Percentagens’ como O on T e
~ ~ & start_yr Pl ’f_ Estatisticas
para metro de comparagao & stant_age 2] vansver
experience H _Egtatistica:
& y_wage Contagem x
& depanment Contagem cumulativa 1<
B Female Porcentagem (?)
M Male llPorcentagem acumulativa
Valor
Média
Mediana
Mediana do grupo
Galeria  Elementos basicos D de gruposiponto Titulos/Notas de rodapé ~ Moda =
- _ G\ =/
scolha entre: :
Favoritos
e L & &
Linha o]
Area Hl_l Estilo de barra:
Setor/Polar B -
Dispers3oPonto| | [Py P @ § e
Histograma ¢. ¢.
Alto-Baixo:
Boxplot
Eixos duplos
[ ok ][ colar |[Reconfigurar|[ cancelar |[ Auda |
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Grafico de Barras
Sobrepostas

@ Construtor de grafico X
H { )
L4 Se I eccionar Ba Fra 1 ® Varidvels: A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo Propriedades do elemento| Aparéncia do Gréfico Opgdes
f id - arra ilhada Porcentagem de sex por Satisfi ] Editar propriedades de:
& Barrat =
Y ) & Z?(r SR : X-Eixo1 (Barra1) @
 Definir ‘Porcentagem’ como @ s o Vot @anat) .
egucaton arnninnlar (Rarra
parametro de comparagdo g o
& experience i £ Estatistica:
ﬁ y_wage N | . \Porcentagem ()
. depariment b ! [ Configurar parimetros... ]
) { ) : i
* Selecionar ‘Configurar ® MESEdS o : -
Pa ra m et ros’ &‘ ; Representacdo de Barras de Ermos ®

Galeria  Elementos basicos ID de gruposiponto Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

Favoritos

o Il & &)

Linha H 0]

Area |—| Estilo de barra:

Setor/Polar B Barra -~
Dispersdo/Ponto ql]} o
Histograma ¢ ¢
Alto-Baixo:
Boxplot
Eixos duplos

[ ok ][ colar |[Reconfigurar|[ cancelar || Ajuda |
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Grafico de Barras
Sobrepostas

: { ’ . >
® Se I e cc | o n a r B a r ra 1 | Varidveis: A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo Propriedades do elemento| Aparéncia do Gréfico Opgdes
| & id - Barra Empilhada Por gem de sex por Sati d Empilhar: definir ;0’ nE(_lital’ propriedades de:
| | & vear et iy : Barral [= @
nie ¢ ) | | peeme ..g_’-smmd X-Eixo1 (Barra) !
e Definir ‘Porcentagem’ como - i -
A ~ | | & start_yr : : o Estatisticas
pa ra metro de Compa ra;ao | f start_age g ,'—; Varidvel:
& experience e i Estatistica:
| | & v_wage P8 [Porcentagem () -
¢ L decarment =1l : [ Configurar pardmetros... ]
° { ° | |8 Female : ! X [
* Selecionar ‘Configurar | {muae
™ ) “Yod e Erros
Parametros

Total Geral
Total para cada categoria do eixo X

. Galeria Elementos basicos ID de grupos/ponto Ti
- Total para cada categoria de varidvel de legenda (mesma cor de preenchimento)

. - 1 Escolha entre: ‘ J
* Selecionar o denominador o 1 »
‘Total para cada categoria riy ] “l lll m i » - s
do eixo X’ ?)?stzgso;;%nto ‘1’1» b ¢ B Barra —
Histograma ¢ P

© 0 0 6 0

l Alto-Baixo:
1 Boxplot

Eixos duplos P o &
ok ) colar | Reconfigurar|| Cancelar || Auda |

* Selecionar ‘Continuar’ / ‘OK’
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Grafico de Barras
& *Saidat [Documento] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - O X

SObre postas Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Exensfes Janela Ajuda
SHeQ NE -~ AELS =5 e

* Oresultado é Ppu blicado no = B SCALE: linear(dim(2), include(0)) g
{ - - ) &- & GGraph ELEMENT: interval.stack(position(summary_percent(sex*COUNT, base.coordinate(dim(1)))),
Vlsua I |Zador de Resu Itados ) Thulo color.interior(satisfied), shape.interior(shape.square))
(@ ObservacBes END GPL
“ (] Grafico
iy - P + GGraph
i+ Titulo
il o B . .
° N 50 se notam d ife ren gas % G:’:ﬁizagoes Barra Empilhada Porcentagem de sex por Satisfied i
significativas na satisfacao com =it

as condi¢coes de trabalho em
funcao do sexo...

80

{ &
 Grafico deve ser <,
complementado com tabela de
dupla entrada para estas .

variaveis (ver Aula 6)

Female Male

sex

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto [ Unicode:ON
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* Objectivo:

 Comparar a idade média dos trabalhadores que estao satisfeitos com as condi¢oes de trabalho
com a idade média dos trabalhadores que nao estao satisfeitos.

... heste caso, através de um Grafico de ‘Barra de Erro Simples’
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Y 4 [ ] . B B
( i ra fl co d e B a r ra d e @ ADGRH_BD_Awulab.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM atistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar ar Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda

Erro Simples SHE M = E%%;:::::f;:f::::ﬁz:m.asdem ) ®

4

. 7 e Caixas de didlogo legadas
* Selecionar ‘Graficos’ / @ Fvn | o | Pone il e g sy o S I ome e oge

‘Construtor de Grafico’ 1 2018.00 Female 32 ISCED4  2016.00 30.00 200  22153.05
2 2018.00 Female 40  ISCED4  2003.00 25.00 15.00  27809.35
3 2018.00 Female 42 ISCED4  2006.00 30.00 12.00  29509.03
4 2018.00 Female 35  ISCED1  2016.00 33.00 200  21500.50
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Grafico de Barra de
Erro Simples

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

 Selecione ‘Barra’

* Duplo-Clique na opc¢ao ‘Grafico
Barra de Erro Simples’

© ©

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 11: Estimacgdo de Modelos de Regressdo Logistica

A visualizagéo do gréfico usa dados de exemplo

4l education
f start_yr
& start_age
&) experience
& y_wage
& department
& hrs_week.

Kl

Nenhuma calegoria
{varéve/ ce escala)

de inicio

Arraste um grafico da Galeria aqui para usé-lo como seu ponto

Galeria 0 bs basicos ID de grupos/ponto Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

|||||

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

Eixos duplos

kil

Il

L]

&

iy

L

)

XK
¢ ¢

©

Lo )

[Beconﬁgurar] [ Cancelar ] [

Ajuda

J

Propriedades do elemento, Aparéncia do Gréfico Opgles
Editar propriedades de:
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Grafico de Barra de
Erro Simples

Escolha entre: © Desvio padrio

* Selecionar a variavel ‘satisfied’...

= s e ® ]

Setor/Polar

#2 Construtor de grafico et
. l ’ L ’
[ Se I e C I 0 n a r G ra fl CO s / @ Varidveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo E_] | Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico. Opgdes
{ 4 ’ - .
@ headache Barra de Erro Simples Média - Editar propriedades de:
Construtor de Grafico & )
ghandety |l X-Eixo1 (Ponto1)
& fatigue [R— Y-Eixo1 (Ponto1)
ﬁ absent_nr | : Tituln 1 '
. q ) workcond_sat o Estatisticas
* Selecione ‘Barra @ custon N Rl Bl
& y_wage2 Pg : ’ Estatistica:
f evaluation2 i w . : 'Média -
@ &> Satisfied [satisfied] : |
0 ~ {d sz L° H ia 1 i
* Duplo-Clique na op¢ao ‘Grafico ——— ) =Fr——
° ¥} Representac3o de Barras de Ermos
Ba rra de Erro Slmples = @ Intervalos de confianca
Nivel (%): -95
@ Galeria Elementos basicos ID de grupos/ponto Titulos/Notas de rodapé © Erro padrio

. (o: ’ M X Ll

... @ colocar na caixa do ‘Eixo X Disperszoponto| | (B 4
Histograma ¢ P Linhas de Ajuste Lineares
Alto-Baixo: ﬂ m
Boxplot
Eixos duplos

Exercicio: Colocar a variavel ‘age’
no ‘Eixo Y’

:] [Becnnﬁgular][ Cancelar M Ajuda J
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Grafico de Barra de
Erro Simples

 Escolher a ‘Média’ como

estatistica a ser representada no

grafico

®

& Construtor de grafico

Variaveis:

ANALISE DE DADOS EM GRH

A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo

4l education
& start_yr
& start_age
& experience

& v_wage
& department

Nenhuma categoria
(variével de escala)

.
i

e Erro Simples Media de age por Satisfied

Galeria| Elementos basicos D de gl'uposlporﬁo Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

Favoritos

Barra

e | [l

Ll &

Setor/Polar

Dispersdo/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:

by ¢ ¢

¢ ¢

Boxplot
Eixos duplos

G

Lo J

Colar || Reconfigurar || Cancelar || Ajuda

J

Aula 11: Estimacgdo de Modelos de Regressdo Logistica

|
| Propriedades do elemento; ' Aparéncia do Grafico | Opgﬁes.
Editar propriedades de:

Ponto1 - @
X-Eixo1 (Ponto1)
Y-Eixo1 (Ponto1) F
n 1
f Estatisticas
Varidvel: &age

Estatistica:
Media

Valor
Média
Mediana

Mediana do grupo
Moda

Minimo

Maximo

N valido

&LDesx_/io padrio )

Gl
]
Linhas de Ajuste Lineares
] ]
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Grafico de Barra de
Erro Simples

#3 Construtor de grafico po8
{ T P
[ ] ESCO I h e r a M Ed Ia CO m O ® Variaveis: A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo E_:I Propriedades do elemento| Aparéncia do Gréfico | OpcBes
v d 0 y . i
estatistica a ser represe ntada no § ia :I whied ‘ ?“T :’“’"”“a"es oe =
year onto =
’ .
&b sex N X-Eixo1 (Ponto1)
graflco 45 age oo ; Y-Eixo1 (Ponto1)
4l education P | H Tituln 1 =
& start_yr £ © 5 b Estatisticas
& stat_ Y P2 Varidvel: ¢
. li 30 ‘Exibi d @ experence == o || estastes
Desligar a op¢ao ‘Exibir Barra de & ywage || N N - -
) £ depariment )| . ( G l '
E rrOS Nenhuma categaria & ( N
{wariavel de escals) Categoria 1 Categoria 2 [Mais_..] | Exibir barra de efros
Representacio de Barras de Erros
® i a‘ Satisfied i
- ‘ ' e G Fee . wne e b
* Clicar ‘OK _

Galeria Elementos basicos ID de gruposiponto Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

e el e ] N y

Setor/Polar
Dispers&o/Ponto (bj: b o

Histograma ¢ b Linhas de Ajuste Lineares

Alto-Baixo: &l ]

Boxplot
Eixos dup .

oK Colar || Reconfigurar || Cancelar || Auda |

N’
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Grafico de Barra de

° i *saidat [DocumentoT] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - m| X
E rro SI m ples N.T"VO Editar \jlstflizar Dados  TIransformar insenrngrmatar Analisar  Graficos  Utilitirios ~ Extensbes  Janela  Ajuda
, . SHEA Nl e AL =5 He
- 0 reSUItadO e pUbhcadO no = @S%dic GUIDE: text footnote(label("Barras de Erros: 95% CI') " =]
. . g SCALE: linear(dim(2). include(0
IV|Suallzador de RESUItadOS’ Em@g_;gimm ELE;ENIT' pofr?t(pf:s)ilwon(lsalls{fic)e)dmeAN_age))
iz Observacbes END GPL
“ (] Grafico
= + GGraph
() Titulo )
| Qbsenacoes Barra de Erro Simples Média de age por Satisfied
(@ Log
* Nao se notam diferencas : @% %
. o po . i--{g5) Observacdes
significativas em termos da o _ ,
idade média relativamente a
sua satisfacao com as condicdes L g
de trabalho ... s
* Grafico deve ser
complementado com tabela de " — —
comparacao de médias (ver Aula Satisfied
6) Barras de Erros: 95% CI

Salvar este documento 0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
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* Objectivo:

* Perceber como se relaciona a variavel dependente (‘satisfied’) com a variavel independente
‘education’ que queremos incluir no nosso modelo de regressao

... heste caso, através de um Grafico de Barras Agrupadas
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G ra’ fi co d e B a r ra S @ ADGRH_BD_Awulab.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM atistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar ar Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
A ru a d a S f—_'—;' H L—-.J . = 5 E %ﬁ il Construtor de Grafico... 2 ®
g p [E Seletor de modelo de tabelas de graficos...
4

. 7 e Caixas de didlogo legadas
* Selecionar ‘Graficos’ / @ Fvn | o | Pone il e g sy o S I ome e oge

‘Construtor de Grafico’ 1 2018.00 Female 32 ISCED4  2016.00 30.00 200  22153.05
2 2018.00 Female 40  ISCED4  2003.00 25.00 15.00  27809.35
3 2018.00 Female 42 ISCED4  2006.00 30.00 12.00  29509.03
4 2018.00 Female 35  ISCED1  2016.00 33.00 200  21500.50
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Grafico de Barras
Agrupadas

[ ] Se I ec i o n a r lG ra’ fi cos’ / ® Variaveis: A visualizagéo do gréfico usa dados de exemplo Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico Opgbes
‘Construtor de Grafico’ # e ] Etrproprodades do §

4l education
& start_yr Arraste um grafico da Galeria agui para usd-lo como seu ponto
é" start_age de inicio

& experience ou

& y_wage i

9;. department Cligue na guia Elementos Basicos para construir um elemento
& hrs_week de grafico por elemento

 Selecione ‘Barra’

Kl

Nenhuma calegoria
{varéve/ ce escala)

© ©

* Duplo-Clique na opc¢ao ‘Grafico
de Barras Agrupadas’

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

Escolha entre: —

VOIS
Barra o i}
I.|nh: @
Area

Setor/Polar

DispersoPontol | [Bp ¢ ¢
Histograma o b
Alto-Baixo:

Boxplot
Eixos duplos

o] o) ) )
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Grafico de Barras
Agrupadas

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

 Selecione ‘Barra’

* Duplo-Clique na opc¢ao ‘Grafico
de Barras Agrupadas’

* Selecionar a variavel ‘satisfied’...

... € colocar na caixa do ‘Cluster
emX’

Exercicio: Colocar a variavel
‘education’ no ‘Eixo X’

© ® © G B

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 11: Estimacgdo de Modelos de Regressdo Logistica

@ Construtor de grafico

Varidveis:

A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo

@b headache “
& injury

&b anxiety

&) fatigue

& absent_nr
il workcond_sat

& v_wage2

@> Salisfied [satisfied]

””””

! :
& evaluation2 o

i Categoria 1 i |
B Categoria 2 F— ;

Barra em Cluster Contagenm

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

& evaluation ' ¢

Barra1l
X-Eixo1 (Barra1)
Y-Eixo1 (Barra1)

CronnCnlor (Rarrat)

Filtro?

Galeria Elementos basicos ID de gruposiponto Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

Favoritos

Barra
Linha I—ID
Area

Setor/Polar

DispersioPonto| | [Bp @ @
Histograma ¢ ¢
Alto-Baixo:

Boxplot
Eixos duplos

Lil 2l

b

L)

[Becnnﬁgumr][ Cancelar ][ Ajuda ]

Estatisticas
Variavel:
Estatistica:
Contagem

Exibir barra de erros
Representacao de Barras de Erros

Estilo de barra:
B Bamra
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Grafico de Barras
Agrupadas

#3 Construtor de grafico x
* Selecci ‘B 1’
e ECC I 0 n a r a rra ® Varidveis: A visualizago do gréfico usa dados de exemplo F Propriedades do elemento Aparéncia do Grafico es
@b headache - Barra em Cluster Porcentagem de education por Satisfied Cluster am X: definir cor Editar propriedades de:
ini (lusterem 2 definir gor . =
o injury ) e Satisfied : ) ! x
H I § ’ 2}' anslely pom==nes e X-Eixo1 (Barra1)
° f g !, fatigue T s : -
Definir ‘Porcentagem’ como @ Siatave I : _
n ~ 4l workcond_sat . Estatisticas
parametro de comparagao & evauaton
& v_wage? £ - Estatistica:
& evaluation2 g i "Eorcentauem() =
o) Satisfied [satisfied) |~ [l : = | | [CUSEEN N S FUREEN O EEEN om0 7 Contagem =
[ Categoria 1 i 1 Contagem cumulativa
[ Categoria 2 feemeead T Porcentagem ()
Porcentagem acumulativa
Valor
Média
Mediana
Galeria Elementos basicos 1D de gruposiponto Titulos/MNotas de rodapé G \ Mediana do grupo <
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o [ mh® '
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Grafico de Barras
Agrupadas

#3 Construtor de grafico pad
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parametro de comparagao & evaluation 5 Varidvel
& y_wage2 £ Estatistica:
& evaluation2 k E Porcentagem () -
& Satisfied [satisfied) |~
. p . - -; [ Configurar pardmetros... ]
a '
* Selecionar ‘Configurar m— L F——
paramet ros’ Representacdo de Barras de Erros ®
)
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Seleccionar ‘Barra 1’

Definir ‘Porcentagem’ como
parametro de comparagao

Selecionar ‘Configurar
parametros’

Selecionar o denominador
‘Total para cada categoria
do eixo X’

Selecionar ‘Continuar’ / ‘OK’

© 0 0 6 0

@i:z' to ::e;:f’j:i -

Varidveis:
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A vfsuaﬂzagéo do gréfico usa dados de exemplo

& syl

i | stat_age
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& y_wage
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=l o 1
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| I Production
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| | Admin

I .

-

Barra em Cluster Porcentagem de department por anxiety
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Propriedades do elemento | Aparéncia do Grafico Opgles
Editar propriedades de:

Barra1 =
X-Eixo1 (Barra1)
Y-Eixo1 (Barra1)

CrannCalar (Rarra1l

Estatisticas

Variavel:
Estatistica:
_______ |Porcentagem () -
. [ Configurar pardmetros... J
_Prcductlon | G Propriedades do elemento: definir parametros e
Logisticy de erros
T ; : o de Barras de Erros
' .1 Denominador para calcular a porcentagem:

Total Geral

1 Escolha entre:

. Galeria| Elementos basicos ID de gruposiponto 1!

Total Geral
Total para cada categoria do eixo X
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- |Area
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Dispersio/Ponto
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]
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Grafico de Barras
i@ *saidal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - O X

Agru pa d a S Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar |nserir Formatar  Analisar  Graficos  Ulilitarios  ExtensGes  Janela  Ajuda
I o ™ - .J"‘ = - . e ; é ;L
SHER M e v Wi =5 He

* O resultado é publicado no 5 Hoge SCALE inear(@m(2), nciude(0) | | - 1
‘Visualizador de Resultados’ 3-8 o ccor teorsatsted, shape et hape sy o
. @ ovsenacdes END GPL
i [0 Grafico
éi%éﬁam % GGraph
- BTl i
* Podemos perceber que a B Opeenaghes Barra em Cluster Porcentagem de education por Satisfied
percentagem de trabalhadores %@ Satisfied
satisfeitos com as condigées do | @ "o
trabalho aumenta em funcdoda |  @= .
Ed u Ca ga O * é?};%;ragﬁes ] E
* Deve ser complementado com &
uma tabela de dupla entrada
(ver Aula 6)

ISCED 1 ISCED 2 ISCED 3 ISCED 4 ISCED 5

education
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Implementacao do Modelo de Regressao Logistica

4. Definir o modelo de regresséo logistica
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* Objectivo:

* Estimar um modelo de regressao logistica que explique em que medida a probabilidade de se
sentir satisfeito com as condi¢oes de trabalho varia em funcao do sexo, idade e educacgao.
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~ Y 4 [ ]
Reg re S S a O Log I St I ca Qa *ADGRH_BD_Aula11.sav [ConjuntodeDados} - Editor de dados do IBM SPSS Statistics ®
Arquivo  Editar  Visualizar Dados nsformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensfes  Jane Ajuda
o ( . 2 [J ¢ ~ ) = H ' l.g] K 3 E é R ; ﬁj ' (L
» Selecionar ‘Analisar’/ ‘Regressao’ / 2= B outiicaDesarmva »
P} , . o s oy 12:y_wage2 29668.46659292688 Estatisticas Bayesiana »
Logl St l ca b l n a rl a é9 absent_nr ;{' workcond evaluation Tabelas » var o —
_sat Comparar Médias »
1 9 3 49.08 Modelo Linear Geral 4 P
§ :2 2 e Modelos lineares generalizados » ;
n 10 2 Modelos mistos ’ ) )
eI
5 1 4 48.43 s h
6 10 2 54 34 Regressdo * | [E modelagem Linear Automética...
7 5 3 4965 | Loglinear " |kl Linear...
i »
8 10 4 46.84 S e [ curva de estimag3o...
i »
9 8 2 50.76 Classnt;car , [# quadrados Minimos Parciais...
Reducdo de dimens3o
10 1 3 53.33 ’ S [iH Logistica binaria...
1 14 2 50.59 Escala =
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Regressao Logistica

» Selecionar ‘Analisar’/ ‘Regressao’ /

®

'@ ADGRH_BD_Aulall.sa _ ntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Exensdes  Janela  Ajuda

‘f isti inaria’ = O F R e A On =
Logistica binaria SHE DBk R
|12:y_wage2 2066846659207 & Regressio logistica @ X [ Visivel: 26 de 26 variaveis
fabsent_nr d:lwurkcom ep te: ar var var
[ [ 4 { . . ) i - ‘
e Selecionar a variavel ‘satisfied 1 e | E 5
& sk A de 1 _
- ——
* Colocar na caixa ‘Dependente @ 5 % | | & nesdache Boojsiep:
: R | g
7 6 g
&> fatigue
7 e . 7 e 4 ) ¢ ) 8 10 ] fabsent_nr
Exercicio: Colocar as variaveis ‘sex , dge e 9 8 { |l workcond_sat ) ,
‘ed PR o sx i) 10 17 o & evaluation Método: |aal T
education’ na caixa ‘Covariaveis T 14 ) | & y_wage2 Variavel de selec3o:
evaluation
:; 1; &> Satisfied [salisfied] | |
14 7 | Reconfigurar || Cancelar || Auda |
18 |‘| 11 : RAR Y IRTRIRY AR 3R 111} |’ Iz
m
Visualizagdo de dados Visualizacdo de varidvel
_ 0 Qrocessgg_o_r do I1BM S_PSS Statistics estd pronto Unicode:ON
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[ ] Selecionar ‘Analisar’/ lRe ressao’ / @ ADGRH_BD_Aulal1.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do |IBM SPSS Statistics — O X
g | Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensfes  Janela  Ajuda
IL , 2 e 7 e ) — Ar——— :
ogistica bindria === : = [ol]
= G = X L === 114[ t’)
12:y_wage2 20068 4565020 8 Regresso ogitica B Visivel: 26 de 26 variveis
f id sfpyear Dependente: wage departme fhrs week
. . . . . — . Categdrico. t_ 93 -
» Selecionar a variavel ‘satisfied’ 1 o |5, 7 % [& sssteapsaisten .@J[—JM T
: Bl 1de1 : :
2 2 2018.0( | & sex e — 7809.35 5 39.18
3 3 2018.0 ﬁ zgicaﬁoﬂ N M 9509.03 2 40.24
4 4 2018.0 c 1500.50 1 38.62
H { ’ tart
* Colocar na caixa ‘Dependente @ 5 o a0l |G e Bootstep) |7 o1 T
6 6  2018.0( | ¢ experience E] — 1153.80 4 41.00
7 7 2018.0( | & v_wage educabon 0867.09 - 38.90
, . ey ey 8 8 20180f | & depariment 4899 42 3 4
. rs_weel
Exercicio: Colocar as variaveis ‘sex’, ‘age’ e 9 9 20180 | o 1 oaing . - 0862.25 1 40.95
p . » . ‘ es ey 10 10 2018.00 | & skin i J 9631.50 5 41.07
12 12 20180 ﬁ» muscie_upper |1 | || | 8315.75 1 41.16
13 13 20180 —=muscle lower 1361.65 1 39.90
. ~ ¢ s o ) 14 14 20180 ok ][ colar | Reconfigurar|| Cancelar | Auda | 0477.37 4 4059 | |
b CI Ica r no botao Catego rlco 18 7 15 2018 0 1 AR 1 ZOME 10 13100 15 10 1213R R2 2 AN [}i l:
[ e ——
Visualizagdo de dados Visualizacao de varidvel
- ) _ B ) B ) OErocessador quEIM SPSS Stajistics estd prqnto Uni_code‘ON 1
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« Selecionar a variavel ‘sex’ ® (8o e e

|Arquivc Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitdirios  Extensdes  Janela Ajuda

=== == =Y
SHE [ e = BEA M B 09 e
-+ B Regressio logistica x | E— S
] { LBV 4 . 12:y_wage2 29668.46659292 vl Eaadl Iglatie Visivel: 26 de 26 variaveis
[ ]
COIoca r n a ca Ixa cova rl ave I S ® f id ﬁ? "@ Regressdo logistica: definir variaveis de categaria X | wage &) departme f hrs_week
y 4 . ) nt
catego rl ca s 1 1 @ = - Covaridveis categéricas: 553_05 6 38.85 ﬂ
2 2 2018.0 % Sex 7809.35 5 39.18
3 3 2018.0 . 8509 03 2 40.24
.{I education
4 4 2018.0 1500.50 1 38.62
5 5 2018.0 \ ‘) 6786.81 2 38.86
6 6 2018.0 1153.80 4 41.00
7 7 2018.0 D867.09 1 38.90 '
8 8 2018.0 —— #899.42 3 41.70
rar nitr.
9 9 20180 Frar-onEsE 0882.25 1 40.95
10 10 2018.0 . - B631.50 5 41.07
11 11 2018.0 = : 2096.46 2 40.61
12 12 2018.0 @onﬁnua.r][ Pe— “ e ] B315.75 1 41.16
13 13 2018.0 1361.65 1 39.90
T -
14 4 ooteo( | OK (T Celar ] [Reconfigurar [ Cancelar T [TTAuda T 47737 4 4059 | |
15 . 1R 2018 007 7 48 il 200300 3300 1500 3213R.A2 2 40 rﬁ IL
[ o e ———————
| | Visualizag@o de dados| Visualizagdo de variavel
. - o B - B - O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON | |
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° H HFE4 { 4 @ ADGRH_BD_Aula’1.sav [ConjuntodeDados1] - Edito :-e:-f::::; BM SPSS Statistics — [} X
SEIECIOnar a va rlavel Sex |Arquwc Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Ulilitirios  Extensdes Janela Ajuda
== S T A‘ | .'i" =
SHE @M e ﬁ&%@ﬂﬁ = i el
L] Colocar na caixa ‘cova ria’veis ® 12 y_wage2 29668 46659292 ké X | Visivel: 26 de 26 varidveis
categ6 rica s’ &id & year #2 Regressdo logistica: definir variaveis de categoria X | wage é departme & hrs_week
t
1 1 2018.00 Covaridveis: Covaridveis calegdricas: P153.05 : 6 38.85 ﬂ
2 2 2015.0 | age sex(Indicador) 7809.35 5 39.18
o« o .« 4 ) * 3 3 2018 |l education 9509.03 2 40.24
» Definir a categoria ‘male’ (valor 1 *) @ . + 214 ~ k500 50 | e
como categoria de referéncia na = o Ao 2. B
va ria’vel ‘sex’ 7 7 20180 Q67.09 1 38.90 | I
8 8 2018.0 9.42 3 41.70
Alterar Contraste
9 9 2018.0 Conract ‘lndicador F682.25 1 40.95
, 10 10 2018.0 omEsE: : B631.50 5 41.07
* neste caso, escolhemos o valor 1 que é o 1 "o 20180 Categoria de referéncia: O Ufimo ~® PAimeiro | bgg 4 2 406t
H H : : H 12 12 2018.0 : : 8315.75 1 4116
mais baixo (i.e., o primeiro) “ i (gontinuar) canceta || ua | Jores 1
1 14 20180 (0K J[TColar ] [Reconfigurar] [T Cancelar [T TAuda T oa77.37 4 4059 | |
15 ; 14 2018 0 1 a8 x 200300 300 150032136 A2 2 4008 I:
e ——————

| | Visualizagéo de dados  Visualizagdo de variavel

e Carregar no botao ‘Alterar’ ® —— —

. L ) B ) B ) O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto UnicodeON | |

54



e ANALISE DE DADOS EM GRH

ECONOMICS & . " ~ ;g
Kkamanollll Aula 11: Estimagdo de Modelos de Regressédo Logistica

UNIVERSIDADE DE LISBOA

Regressao Logistica

* Selecionar a variavel ‘sex’ ® a

|Arquwc Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar Graficos  Utilitirios  Extensdes  Janela  Ajuda

- A I A‘ [ ()
SHE M e ﬁ&%@ﬂﬂ = i o /el
L] Colocar na caixa ‘cova ria’veis ® 12 y_wage2 29668 46659292 ké x | Visivel: 26 de 26 varidveis
7 e ) f id ﬁ year \‘r;q Regressdo logistica: definir variaveis de categoria X [_wage departme fhrs_week
categorlcas @
1 1 2018.00 Covaridveis: Covaridveis categdricas: P153.05 6 38.85 ﬂ
2 2 2018.0 ﬁ age sex(Indicador) 7809.35 5 39.18
ducation
.« . .« 4 ) 3 3 2018.0 & 9509.03 2 40.24
* Definir a categoria ‘male’ (valor 1 *) @ ; d 2vad - k500 50 e
1 A H 5 5 2018.0 678681 2 38.86
como categoria de referéncia na ; o oned ot 2 e
LI 4
va r|ave| ‘sex’ 7 7 20180 0867.09 1 38.90 | I
8 8§  2018.0 4899 42 3 4170
9 9 20180 Hlerarcontsts 088225 1 40.95
* i 10 10 2018.0 coprasie lgcsc B631.50 2 4107
neste caso, escolhemos o valor 1 que é o 1 "o 20180 Categoria de referéncia: O Ufimo  ® Primeiro | bogg 4 2 406t
.o o L] o L] 1 T -Ji
mais baixo (i.e., o primeiro) e 72 (<continuar ] cancelar | [ Auda | 1T L a
14 14 201800 0K Reconfigurar] [ Cancelar " "Auda ] 30477 37 4 4059 |
16 . 1A 2018 001 1 AR - 200300 3300 1500 32136 A2 2 AN f'i‘; I:
~ 4 ) [ ————————————
. aaa
Carregar no botdo ‘Alterar ® T oo B |
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Exercicio: Repetir esta operagao para a
variavel ‘education’

* Selecionar ‘Continuar’ @ 55



LISBON
SCHOOL OF
ECONOMICS &
MANAGEMENT

UNIVERSIDADE DE LISBOA

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 11: Estimacgdo de Modelos de Regressdo Logistica

Regressao Logistica

* Clicar no botao ‘Op¢oes’

®

| @ *ADGRH_BD_Aula11.sav [ConjuntodeDadas1] - Editor d

|Arquivc Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitdirios  Extensdes  Janela Ajuda

SR M «

12 y_wage2 20668.46659209 & 3o logisti 1 Visivel: 26 de 26 varidveis
@ Regressao logistica X
& absent_nr E[lwurkcom De :
| Dependente: var var
sat depariment - . - - N
- ] — :;’ g | & satisfied [satisfied] J 4
&n - Bloco 1 de 1
2 10 ] eanng .
3 15 b ﬁ) E'::k [ Prosimo
4 10 1 Bloco 1de 1
&> muscle_upper
5 11 4 | g muscle_lower sex(Cat)
6 10 1 | & headache age
7 6 &’3 injury department(Cat)
&> anxiety
8 10 1 &) fatigue
9 8 1 | ¢ absent_nr — -
10 17 1 | ol workcond_sat aclodo- ERElm ‘
1 14 1 & evaluation Varidvel de selecdo:
12 7 p f y_wage2 - | |
1 | ¢ evaluation2 -
13 13
- ; (o) (_com_) (Becomigum) (_Concota ) (__usa ) 1
15 A 11 TR IRTRI A7 A5 3R 11} 0 IL
m
—
| Visualizagéo de dados| Visualizag3o de varidvel
. _ 0 processador do IBM SPSS Statistics estd pronto Unicode:ON | |
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Clicar no botao ‘Op¢oes’

Selecionar a op¢ao ‘Qualidade do
ajuste de Hosmer-Lemeshow’

Selecionar a op¢ ‘satisfied’

Selecionar ‘Continuar’ / ‘OK’

® 00O

"@ ADGRH_BD_Aula11.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM 5PS5 Statistics - O X

|Arquivo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitdrios Extensbes Janela  Ajuda

=11

| ~| 3 Regressio logistica: opcoes X
||12:y_wage2 2964 Q@ Reg ? P Visivel: 26 de 26 variaveis
& id Estatisticas e graficos departme| & hrs_week
[] Graficos de classificacio || Correlactes de esfimativas [ nt
1 . : 38.85 ﬂ
5 K J # ouaiigade do ajuste de Hosmer-Lemeshow T Histdrico de iteragdo . 18
3 3 [7] Listagem por caso de residuos [¥iCl para exp(B): |95 % 2 40.24
4 4 1 38.62
5 5 s 2 38.86
6 6 Exibir 4 41.00
7 7 @ Em cada passo © Na dltima passo 1 38.90
E : Probabilidade para Stepwise 3 4170
- ! Corte de classificacdo: [p5
9 9 Entrada: Remoc3o: L 40.95
10 10 Méximo de iteragdes: 5 41.07
11 1 : L L 2 40.61
|| Preservar memdria para andlises complexas ou grandes conjuntos de dados
12 12 1 41.16
13 13 |d Incluir congtante no modelo 1 39.90
14 14 [Quntinuar] CancelarJ[ Ajuda ] 4 40.59 L
165 15 2 An 0& (T
e —————— N py”” [}
| Visualizagéo de dados| Visualizagdo de variavel w |
. B ) B ) B ) 0 Erocessador do_ IBM SPSS Sta}istlcs estad prquto Uni_code:ON 1
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Implementacao do Modelo de Regressao Logistica

5. Interpretar os resultados do modelo de regresséo logistica
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* Temos trés grupos de resultados

* Tabelas com informacgoes sobre as
variaveis incluidas no modelo

* Tabelas com os resultados de um
modelo de regressao sem variaveis
independentes (Bloco 0)

* Tabelas com os resultados do modelo
de regressao que estimamos (Bloco 1)
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3 *Saidat [DocumentoT] - Visualizador do IBM SPSS Statistics m]
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Ulilitirios  Exensdes  Janela  Ajuda
= T e P . - = | L L _
— P T A =5 = =
SHEeR N0 - » FEL =25 M4
| satisfi =
= S[gji LOGISTIC REGRESSION VARIABLES satisfied
5@ R‘;%resséo togistca /METHOD=ENTER sex age education
T Tiule JCONTRAST (sex)=Indicator(1)
g% ObservacBes ICONTRAST (education)=Indicator(1)
- Resumo de processamento do caso /PRINT=GOODFIT CI(95)
i Codificag3o de varidvel dependente JCRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).
[ Codificacbes de varidveis categdricas
&-{E] Bloco 0° Bloco Inicial . Lo
L[ Tiulo Regressao logistica ]
- Lfj Tabela de Classificacio
g Varidveis na equacio
| L[ Varidveis ndo presentes na equa Resumo de processamento do caso
® iEl E!%C%;I;Ir:etodo = Enter Casos ndo ponderados® N Porcentagem
! L{ Testes de Omnibus do Modelo d Casos selecionados  Incluido na analise 5000 100.0
I L.Q Resumo do modelo Casos omissos 0 .0
-~ Teste de Hosmer e Lemeshow Total £000 100.0
+ (g Tabela de contingéncia para test .
[ Tabela de Classificaio Casos ndo selecionados 1} 0
i (& variaveis na equagéa. Total 5000 100.0
a. Se a ponderagdo estiver em vigor, veja a tabela de classificagdo
para o nimero total de casos.
Codificagio de
variavel dependente
valor original ~ Valorinterno
.00 0
1.00 1
Codificagoes de variaveis categoricas
Codificagdo de parametro
Frequéncia (1) (2) (3) 4)
education ISCED 1 979 .000 .000 .000 .000
ISCED 2 1023 1.000 000 .000 .000 L
il —IP ereEn 2 1nn7 nnn 1.nnn nnn nnn :
Abrir documento de saida O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
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* Oresultado é publicado no

’

‘Visualizador de Resultados

e Estas tabelas dizem-nos:

* O numero de observacoes que foi
integrado no modelo

 Como esta operacionalizada a variavel
dependente

®
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— — 1 [~ - |
SHER VB e AXhf 2 Mo
= =) SN M) e~ [l O = *
B [ ssida LOGISTIC REGRESSION VARIABLES satisfied -
@ L
i 5] R‘;%resséo togistca /METHOD=ENTER sex age education
T Tiule JCONTRAST (sex)=Indicator(1)
i (& Obsenvacies I/CONTRAST (education)=Indicator(1)
L Resumo de processamento do caso /PRINT=GOODFIT CI(95)
+Lfg Codificacio de varidvel dependente JCRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).
[ Codificacbes de varidveis categdricas
&-{E] Bloco 0° Bloco Inicial . Lo
P B Tiulo Regressao logistica
- Lfj Tabela de Classificacio
g Varidveis na equacio
| L[ Varidveis ndo presentes na equa Resumo de processamento do caso
E @ BL%?TLI?WOO = Enter Casos ndo ponderados® N Porcentagem
! . Casos selecionados  Incluido na analise 5000 100.0
i [ Testes de Omnibus do Modelo d
I L@ Resumo do modelo Casos omissos 0 .0
-~ Teste de Hosmer e Lemeshow Total 5000 100.0
+ (g Tabela de contingéncia para test .
[ Tabela de Classificaio Casos ndo selecionados 1} 0
i (& variaveis na equagén. Total 5000 100.0
a. Se a ponderagdo estiver em vigor, veja a tabela de classificagdo
para o nimero total de casos.
Codificagio de
variavel dependente
wp| Valororiginal  Valorinterno 0
.00 0
1.00 1
Codificagoes de variaveis categoricas
Codificagdo de parametro
Frequéncia (1) (2) (3) 4)
education  ISCED 1 a79 000 .000 .000 .000
ISCED 2 1023 1.000 000 .000 .000 L
il 4|’ ereEn 2 1nn7 nnn 1.nnn nnn nnn :

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:ON |H: 1,28, W: 2 in
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i@ #saidat [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - m] x

[ ] 0 re S u Ita d o é p u b I ica d o n o N.Tim Editar !lstflizar Dados  Transformar  Inserir — Formatar  Analisar  Graficos  Utilitirios  Extensbes  Janela  Ajuda
P . , SHEAEQANDEG v L= =5 H¢
Vlsua I Izador de Resu Itados = El S%da a. Se a ponderacdo estiver em vigor, veja a tabela de classificagdo ]

Log - . para o nimero total de casos.
- [E] Regress3o logistica

i) Titulo

i~ Obsenvages Codificagio de
i-Lf§ Resumo de processamento do caso .

. () Codificacio de variavel dependente variavel dependente
[ ] E t t b I d - . =+ Codificacdes de varidveis categdricas Valor original  Valor interno
s as a e as Izem nos' =] @ Bloco 0: Bloco Inicial 00 : 0
L I3 Titulo -
i --[§ Tabela de Classificagio 1.00 1
i L varidveis na equacio

i ‘e[ varidveis ndo presentes na equa
=--{&] Bloco 1: Método = Enter Codificagdes de variaveis categoricas l

* O numero de observacoes que foi
integrado no modelo

([ Titulo

(g Testes de Omnibus do Modelo de '”[":I‘ﬂfngat‘ de m.mmam

®

[ Resumo do modelo Frequéncia (1 (2) (3) 4
i lé Teste de Hosmer e Lemeshow education ISCED1 979 000 000 000 000

- Tabela de contingéncia para teste|

LQT bela de CI fi x ’ ISCED 2 1023 1.000 000 ooo o000
ya e @ V:n-:vii:na :23:;;:30 i ISCED 3 1007 000 1.000 ooo 000
[ ] [ ] ° ¢
e Como esta codificada a variavel TR
ex Female 2514 000

dependente .

®

Bloco 0: Bloco Inicial

e Como estao codificadas a variaveis Tabela de Classificagio™
independentes * @

Satisfied Porcentagem
Obsenvado 0o 1.00 correta

Passo0 Satisfied .00 2648 0 100.0

* Vé . 1.00 2352 0 .0

Permite-nos confirmar se as

1] I* a_ A constante asta ineluida no modaln

Catego rias de rEfe rénCia estao bem O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto Unicode:ON H: 247, W.522in
definidas 61
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L 0 resu Itado é pu bl icado no Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir Formatar Analisar Grificos  Utiltiios  Exensdes  Janela  Ajuda

. . ﬁH[E]—g‘ _) .lf"l] }!jﬁ *1;; @
‘Visualizador de Resultados’ o n =] . ”- =

ﬁl‘ 00 Passo0 Varidveis sex(1) 667

5 {8 Regressdo logistica 1 414

o IE) Titulo g 3.450 1 063

& observacdes ducation 156.398 i 000

i L@ Resumo de processamento do caso education(!) 24,3922 . 000

L Cnd\ﬁcagén de vana’rv‘e\ depende'rﬂe sucatont) o 1 o

* Esta tabela apresenta o resultado de um I Fo IR
Titulo _ .

teste de Chi-Quadrado que determina L. e KRR

q - Varidveis na equagio globais 157.196 [ 000

4 . . ”, } E’]Titulo
va rl ave I S I n d e pe n d e ntes’ ESte m Od e I o e ‘-@Tesws cdomoely Testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes
estatisticamente significativo. 1B e i e @

se, comparado com um modelo sem - st 1o Err "1 sioco 1: Método = Enter
@ @Resumud modelo
@ Ta ”' de Cl | passo1 Passo 158,358 8 000

(& Varidveis na e quaz_:éc;
Bloco 158.358 6
Modelo 158358 6

* Interpretacao:

Resumo do modelo

Verossimilha R gquadrado R guadrado
Passo nga de log-2 Cox &sSnell Nagelkerke
ICia’ 4 1 6755.581° 031 042
* ‘Sig”<0.01/0.05/0.10modelo é e

lml dpamlmud

estatisticamente signifcativo o e st it

Teste de Hosmer e Lemeshow
Passo Qui-quadrado df Sig
1 2324 8 969

* Neste caso, o nosso modelo é . -

estat I'Sti ca m e nte Sig n ifcativo O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON |H: ﬂ.33.6Wr23.31 in
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~ V 4 [ ]
Regressao Logistica
3 *Saidat [DocumentoT] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - m] X

V4 .
L 0 resultado e publlcado no Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitdrios  Extensbes  Janela  Ajuda
HER AEw~ HH G 2 B
df Sig

AVH H ’
Visualizador de Resultados = .
Bl N Passol Varidveis  sex(1) 667 1 414
|2 {E] Regressio logistica 2450 1 063
L[ Titul age . .
B Olbuszrvagﬁes education 166.398 4 .000
~-LE R d o d
* Esta tabela apresenta os resultados de e e stucsbonh | 20341 oo
[ CodificacBes de varidveis categdricas il i 10 ! 740
H & {&] Bloco 0- Bloco Inicial education(3) 1.530 1 216
um conjunto de testes, nomedamente o & e L T
L& Tabela de Classificacdo Estatisticas globais 157.196 6 000
’ - i Varidveis na equagio -
2 - ‘- [J§ Varidveis ndo presentes na equagio
’ |
=] Bloco 1: Método = Enter .
T , Bloco 1: Método = Enter
R2 N g;giﬁs de Omnibus do Modelo de Coe|
‘g ?::::: :zzn:s:leummeshow Testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes
+- (5§ Tabela de contingéncia para teste de H Qui-quadrado df Sig
"L Tavela de Classificagio Passol Passo 158.358 8 000

;@ Varidveis na equacio
Bloco 158.358 6 .000

* Nao pode ser interpretado de forma wis s o
Iiteral Como O R2 Resumo do model ®

Verossimilha R gquadrado R guadrado

Passo nga de log-2 Cox & Snell Nagelkerke

» 1 675655817 U'31I 042

~
[ J I t t . a. Estimagdo finalizada no numero de iteragdo 3
n e r re a a O . porque as estimativas de parametro mudaram

foram alteradas para menos de .001

Teste de Hosmer e Lemeshow

O model explica
aproximadamente 40% da 1 TR
4] D -

Va ri a 95 O n a Va ri a’Ve I d e p e n d e nte 0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON |H: 1,59, W:3,71in
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, & *saidat [DocumentoT] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - m] X
[ ] 0 resultado e publicado no A:fivu Editar !’lstflizar Dados  Transformar 1nsenrngrmalar Analisar  Graficos  Ulilitirios  Extensdes  Janela  Ajuda

. ) , THERA N e FEL =5 H[e

Visualizador de Resultados : -

Log 5
Regressao logistica 6 260 261169 233 23183 493
[ Titulo 7 262 258926 238 241.074 500
&) Obsenvacdes 8 254 254133 247 246.867 501
Lf Resumo de processamento do caso . - i
° ° ° (& Codificacio de varidvel dependente 9 202 192149 298 307.851 500
b E t t b I d d d d ] dvel 6 10 180 191.288 338 326.712 518
s a a e a o l s I n I Ca o res a LQ Codificacdes de variaveis categdricas

{E] Bloco 0: Bloca Inicial

capacidade preditiva do modelo. B — @

- Varidveis na equacio
Lf Variaveis ndo presentes na equag3o Previsto
{€] Bloco 1: Método = Enter Satisfied Porcentagem
& Tiulo Observado 00 1.00 " cometa
ege o ~ i~ [ Testes de Omnibus do Modelo de Coeficiente - T
° Especrf'c'dade: A propor;ao de casos (B Resamo do modelo Passol  Saisfied .00 2259 389 853 /
3 - Teste de Hosmer e Lemeshow 1.00 1708 644 27.4
1 H H H -8 Tabela de contingéncia para teste de Hosmer| - -
negativos correctamente identificados <03 Tove e s N

LB v = a. Ovalor de recorte & 500
@ Varidveis na equacdo

(verdadeiros negativos) @
Variaveis na equagio

95% C.I. para EXP(B)

B S.E. Wald df Sig Exp(B) Inferior Superior
N H ~ Passo1®  sex() -.039 058 459 1 498 962 859 1.077
* Sensibilidade: A proporg¢ao de casos oo | aoe | e |1 | o [ vawe | e [ v
eg ® . ° o education 149.320 4 000
positivos correctamente identificados B e e o e o
o g education(2) 388 092 17.903 1 000 1.474 1.231 1.763
(verdadeiros positivos) | IR ISR EEET A EEE R
education(4) 1.036 093 122.889 1 000 28189 2.347 3.386
Constante -.648 230 7.965 1 .005 523
a. Variavel(is) inserida(s) no passo 1: sex, age, education.
[ ] ~ . ~
* Precisdo: A proporg¢do de casos @ § . .
O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON |H: 2,02, W- 4,58 in

correctamente identificados ”



LISBON
SCHOOL OF
ECONOMICS &
MANAGEMENT

UNIVERSIDADE DE LISBOA

Regressao Logistica

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

» Esta tabela apresenta a informacao
sobre o efeito das variaveis
independentes sobre a variavel
dependent.

* A primeira coisa a olhar é se a relacao
das IV’s com a DV é estatisticamente
significativa, i.e.

. ‘Sig’ <0.01/0.05/0.1

* Neste caso, observa-se que as variaveis
‘sex’ e ‘age’ nao sao significativas.

ANALISE DE DADOS EM GRH

Aula 11: Estimacgdo de Modelos de Regressdo Logistica

ifﬁ *Saidal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics — a x
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Grificos  Utilitdrios  Exensdes  Janela  Ajuda
= Y L G @H . - A o L _
HE Q & 0 e w 5 =» M| e
iog 5 268 271.102 233 229.898 501 1
Regressio logistica ] 260 261.169 233 231.8% 493
[E) Titulo 7 262 258926 238 241.074 500
& Opsenvactes 8 254 254133 247 246.867 501
Lf Resumo de processamento do caso - R ,
(@ Codificac3o de varidvel dependente 9 202 192.148 298 307.851 500
(@ CodificacBes de varidveis categdricas 10 180 191.288 338 326.712 518
{# Bloco 0: Bloco Inicial
([ Titulo
- L) Tabela de Classificagio Tabela de Classificagio®
- Lfg Varidveis na equacio
‘[ Varidveis n3o presentes na equagio Previsto
2| Bloco 1: Método = Enter Satisfied Porcentagem
~IE Tiulo Observado 00 1.00 correta
i Testes de Omnibus do Modelo de Coeficiente: -
L@ Resume do modelo Passo 1 Satisfied 00 2259 389 853
@Tesle de Hosmer e Lemeshow 1.00 1708 644 27.4
[ Tabela de contingéncia para teste de Hosmer| Porcentagem global 581

[ Tabela de Classificagio

a. O valor de recorte é .500

+ [ Varidveis na equacdo 1 n
Variaveis na equagao @
pr— 95% C.I. para EXP(B)
B SE Wald df Sig. Exp(B) Inferior Superior
Passo1®  sex(1) -.039 058 459 1 498 962 859 1.077
age 003 005 405 1 525 1.003 993 1.014
> education 149.320 4 000 L
education(1) 128 082 1.938 1 164 1137 949 1.361
education(2) 388 092 17.903 1 000 1.474 1231 1.763
education(3) ATT 082 26.995 1 .000 1612 1.346 1.930
education(4) 1.036 093 122889 1 000 2819 2347 3.386
Constante - 648 230 7.965 1 005 523
a. Variavel(is) inserida(s) no passo 1: sex, age, education.
L c——— I =

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:ON |H: 2,93, W: 74in
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* Oresultado é publicado no

& *saidal [Documentof] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - m] *

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Grificos  Utilitdrios  Exensdes  Janela  Ajuda

THEA NE e fE =25 (e
‘Visualizador de Resultados’ » =

ki
Regressio logistica 6 260 261168 233 231831 493
Tﬂu\o 7 262 258926 238 241.074 500
Observacdes »
[ Resumo de processamento do caso ; ESf 25:'1 3 27 246867 50
. . L{ Codificagio de varidvel dependente 9 202 192.148 298 307.851 500
) De Segu Ida’ q ueremos lr ver os . g g\ooigc;gszodﬁivcaiglévels categéricas 10 180  191.288 338 326.712 518
HP.- ([ Titulo
coeficientes do modelo: O i Lo ip— Tabela de Classifeagio’
- Varidveis na equagio
L@ varidveis n3o presentes na equacio Previsto
{E Bloco 1: Método = Enter Satisfied rcentager
. . . . . ~IE Tiulo _ ) Observado .00 1.00 o orata
Ser homem diminui o logaritmo da 0§ Toses a0 ommitusaowoas e Comtsonel] e —
o o ~
L Teste de Hosmer e Lemeshow 1.00 1708 644 27.4
chance (log odds) de estar satisfeito e e o s

com as condi¢oes de trabalho em 0.39... oL Vatdis nacgte { 2o rconee s

l ’ Variaveis na equagio

* Por cada ano adicional de vida, o —_—

. B SE Wald dr Sig. Exp(B) Inferior Superior
logaritmo da chance (log odds) de estar ey | | w1 aw| ] ew| rom
M e . ~ age 3 405 525 1.003 93 1.014

satisfeito com as condig¢des de trabalho N e | e w
education(1) 128 082 1.938 1 164 1137 949 1.361
a u menta em 0.03. education(2) 388 .092 17.903 1 ooo 1.474 1.231 1.763
education(3) 477 082 26.995 1 .000 1612 1.346 1.930
- education(4) 1.036 093 122888 1 000 2819 2347 3.386

* Comparado com ter dapenas o ension Constants 548 230 7965 1 005 523
a. Variavel(is) inserida(qgno passo 1:8ex, age, education.

basico (ISCED1), ter uma licenciatura !
aumenta o logaritmo da chance (log b ————" e — e N
odds) de estar satisfeito com as

condi¢des de trabalho em 1.036. o
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& *saidal [Documentof] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - m] *

Regressao Logistica
* ISTO NAO E NADA INTUITIVO!! i‘* HL-E—-'J_; J_w miéﬂﬁ %% N @ ” S

iog ki 268 271.102 233 229.898 501 =
Regressio logistica 5 260 261169 233 23183 493
. ’ . [E Titulo B 7 262 258926 238 241.074 500
* Porisso é que nos interessa olhar para Bouenaczes ;
. ~ ] Cod\ﬂcat;%o de varié\{el F!epende.nte 9 202 192.148 298 307.851 500
os Odd-ratlos (ra zao de ChanceS) ng‘ooc!g?gszoaﬁivcai;aveus categéricas 10 180 191.288 338 326.712 518
() Titulo
- L) Tabela de Classificagio Tabela de Classificagio®
- Lfg Varidveis na equacio
E| L@ varidveis n3o presentes na equacio Previsto
~ Bloco 1: Método = Enter Satisfied reantane
* Interpretacao: "8 T

Lf Testes de Omnibus do Modelo de Coeficiente

|_§ Resumo do modelo Passo 1 Satisfied 00 2259 389 853
@Tesle de Hosmer e Lemeshow 1.00 1708 644 27.4
[ Tabela de contingéncia para teste de Hosmer| Porcentagem global 581

 Um odds ratio maior que 1 significa que O vanivae ra e { 2o rconee s OC

U m a U me ntO e m X Ieva a U m a u me I’ItO Variaveis na equagio
- ﬁia% C. para EXP(B)
n a s c h a n ces d e y - 1 . B SE Wald df Sig. Exp(B) Inferior Superior
Passo1®  sex(1) -039 058 458 1 498 962 859 1.077
age 003 005 405 1 525 1.003 993 1.014
° U d d H q 'g 'f' education 149,320 4 000
m o s ratlo menor ue 1 SI nl Ica * education(1) 128 082 1.938 1 164 1137 949 1.361 )
I education(2) 388 082 17.903 1 000 1.474 1.231 1.763
que um aumento em x eva a uma education(3) ATT 092 26.995 1 .000 1.612 1.346 1.930
d H H 1~ h d - education(4) 1.036 093 122.889 1 000 28189 2347 3.386
ImInUIcao nas c ances e y = 1. Constante - 648 230 7.965 1 005 523
a. Variavel(is) inserida(s) no passo 1: sex, age, education.
L ———— I e
O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON H: 2,93, W.7.4in
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° M el h o r a i n d a’ pod e m os ca Icu Ia r a Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Grificos  Utilitdrios  Exensdes  Janela  Ajuda

SHEe Q N0 e o FE ==»» M e
mudanc¢a percentual nas odds por cada : 2 2 i 25 .

& *saidal [Documentof] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - m] *

. . . | o ? 268 271.102 233 229.898 501 1
unldade ad|C|Ona| na IV. Regressdo logistica 5 260 261168 233 231831 493
L] [E) Titulo 7 262 258926 238 241.074 500
& Obsenvagdes 8 254 254133 247 246.867 501
[ Resumo de processamento do caso “_‘ - _1' = —
(@ Codificac3o de varidvel dependente 9 202 192.148 298 307.851 500
- (@ CodificacBes de varidveis categdricas 10 180 191.288 338 326.712 518
A % das Odds = 100 *(Odds Ratio — 1) B s
- L) Tabela de Classificagio Tabela de Classificagio®
- Varidveis na equagio
L@ varidveis n3o presentes na equacio Previsto
{& Bloco 1: Método = Enter Satisfied Forcentagem
xe m p o L] i Testes de Omnibus do Modelo de Coeficiente: Oliservado X 1 Sl
{8 Resumo do modelo Passo1 Satisfied 00 2259 389 853
L§ Teste de Hosmer e Lemeshow 1.00 1708 644 27.4
. . : g Iage:a ge c;nung;ncwﬂe: para teste de Hosmer, Porcentagem global 581
abela ge Classmcacao N
* As chances de estar satisfeito/a com as B ot nacoatas | 0wz reconsé o0
dicoes d balho sdao 3.8% -100 *
condicdes de trabalho s3o 3.8% - Pe———
0 962 - 1 - H b H h ﬁia%m para EXP(B)
( ° ) malis alxas pa ra omensl B SE Wald df 5ig. Exp(B)  [finferior  Superior
2 I h Passo1®  sex(l) -039 058 459 1 498 962 850 1.077
em comparacao com mu eres. age 003 005 405 1 525 1.003 993 1.014
-> education 149.320 4 000
education(1) 128 0982 1.938 1 164 1137 949 1.361
L3
° Cada aumento de um ano na Idade Ieva education(2) 388 092 17.903 1 000 1.474 1.231 1.763
education(3) ATT 082 26.995 1 .000 1612 1.346 1.930
d 1 3(y - 100 *(1 013_1) education(4) 1.036 093 122889 1 000 2819 2347 3.386
a um aumento de 270 ’ Constante - 648 230 7965 1 005 523

das Chances de estar SatiSfEitO/a com as a. Varidvel(is) inserida(s) no passo 1: sex, age, education. !
condi¢oes de trabalho . [ T .

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON H: 2,93, W.7.4in
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Implementacao do Modelo de Regressao Logistica

6. Validar pressupostos do modelo de regressdo logistica
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* Diagndsticos do modelo de regressao logistica

* Linearidade da relagcao entre os variaveis independentes e a variavel dependente

* Existéncia de Observacgoes Influentes

 Auséncia de multicolinearidade

70
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The End
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