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No final desta aula,
@s alun@s deverao:

* Perceber qual a necessidade de fazermos diagnosticos aos pressupostos do
nosso modelo de regressao

* Saber quais sdo os pressupostos do modelo de regressao linear

* Saber como, com a ajuda de graficos e testes estatisticos, podemos conferir se
0s pressupostos do modelo estao a ser cumpridos

* Saber implementar os estudo dos pressupostos do modelo no SPSS
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Pressupostos do modelo de regressao

- PRESSUPOSTOS DEFINICAO FORMA DE VALIDACAO

Linearidade O efeito das variaveis independentes na variavel dependente é * Analise grafica (Matriz de
linear e aditivo. Dispersao, por exemplo)
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Pressupostos do modelo de regressao

- PRESSUPOSTOS DEFINICAO FORMA DE VALIDACAO

Linearidade O efeito das variaveis independentes na variavel dependente é Analise grafica (Matriz de
linear e aditivo. Dispersao, por exemplo)
I Normalidade da Distribuicao  Os erros seguem uma distribuicao normal. * Analise de Residuos
dos Erros * Grafico de Q-Q
n Média Condicional Zero dos O termo de erro aleatdrio tem valor esperado igual a zero. * Analise de Residuos
Erros
IV Homocedasticidade (ou Igual A distribuicdo dos erros apresenta uma variancia constante * Analise de Residuos
Variancia) (hipotese da homocedasticidade).
Vv Independéncia dos Erros Os erros nao estao correlacionados, i.e., o valor de um erro nao * Dublin-Watson

depende de qualquer outro erro.

VI  Auséncia de As variaveis independents nao estao perfeitamente * Diagnosticos de
multicolinearidade perfeita correlacionadas entre si. Colinearidade
VIl Auséncia de Observagoes N3ao existem observagoes que tenham uma influéncia anormal nos * Cook’s Distance

Influentes resultados do modelo.
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E qual é o problema se estes pressupostos
nao se verificarem?

* Os intervalos de confianca ou os p-values podem estar a
ser subestimados (i.e. mais pequenos do que na realidade
sao) ...

ou seja: estamos a atribuir significancia estatistica a uma
estimativa que narealidade nao a tera!

10



Lisbon School
‘ y:4 :! of Economics
m

& Management
Universidade de Lisboa

ANALISE DE DADOS EM GRH

Validacao do Modelo de Regressao Linear

Avaliac@o do Pressuposto I: Linearidade

Ver aula anterior:
andlise grafica (Matriz de Dispersao)



B ANALISE DE DADOS EM GRH

idade de Lisboa

Validacao do Modelo de Regressao Linear

1. Estimar o modelo de regressgo com os diagnosticos

2. Avaliacao do Pressuposto Il: Normalidade da Distribuicao dos Erros
3. Avaliacao do Pressuposto lll: Media Condicional Zero dos Erros

4. Avaliacao do Pressuposto IV: Homocedasticidade

4. Avaliacao do Pressuposto V: Independéncia dos Erros

5. Avaliacdo do Pressuposto VI: Auséncia de Multicolinearidade Perfeita
6. Avaliacdo do Pressuposto VII: Auséncia de Observacoes Influentes
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Validacao do Modelo de
Regressao Linear

Estimar o modelo de regressao com os
diagnosticos

Objetivo: Estimar o modelo com informacao
adicional para avaliar os pressupostos

(VIs:‘sex_female’, ‘education2’ e ‘evaluation’)



Diagndsticos

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

Selecionar a varidvel ‘y_wage2’

Colocar na caixa ‘Dependente’

Exercicio: Colocar as variaveis
‘sex_female’, ‘education2’ e
‘evaluation’ na caixa

‘Independente(s)’
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Diagndsticos

» Selecionar ‘Analisar’ /
‘Regressdo’ / ‘Linear’

* Selecionar a variavel ‘y_wage2’

* Colocar na caixa ‘Dependente’

Exercicio: Colocar as variaveis
‘sex_female’, ‘education2’ e
‘evaluation’ na caixa

‘Independente(s)’

 Selecionar botao ‘Estatisticas’
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Diagndsticos

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

e Selecionar a variavel ‘y_wage2’

* Colocar na caixa ‘Dependente’

Exercicio: Colocar as variaveis
‘sex_female’, ‘education2’ e
‘evaluation’’ na caixa

‘Independente(s)’
 Selecionar botao ‘Estatisticas’

 Selecionar ‘Estimativas’
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Diagndsticos

e Selecionar ‘Ajuste do modelo’

e Selecionar ‘Descritivos’

» Selecionar ‘Diagosticos de
colinearidade’

’

 Selecionar ‘Dublin-Watson

* Selecionar ‘Continuar’

®
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Diagndsticos
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Diagndsticos

Selecionar botao ‘Salvar’

Selecionar ‘Padronizado’

O
0

@ Regressao Linear: salvar

Valores preditos

["] Nao padronizado

["] Padronizado

["] Ajustado

|| SE. de predicdes médias

Distancias

[] Mahalanobis

[] de Cook

[] valores de ponto alavanca

Intervalos de predicao
["] Média [] Individual

Intervalo de confianca: 5 %

X

(Residuais

"] N&o padronizado

"] Estudentizacdo
| Excluido
\_| Estudentizado excluido

J

Estatisticas de influéncia

[ DfBeta(s)

[ DfBeta(s) padronizado(s)
| DfFit

("] DfFit padronizado

"] Raz&o de covariancia

- Estatisticas de coeficiente

["] Criar estatisticas de coeficiente
@ Cria n t

Exportar informacdes do modelo para o arquivo XML

[/ Incluir a matriz de covaridncias

| [ Navegar..|
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Diagndsticos

 Selecionar botao ‘Salvar’
* Selecionar ‘Padronizado’

 Selecionar ‘de Cook’ e ‘Valores
de ponto alavanca’

O
0
©

@ Regressao Linear: salvar

[ Valores preditos

| [T] N&o padronizado

| [7] Padronizado

; ("] Ajustado

i || SEE. de predices médias

(" Residuais

"] N3o padronizado

' Padronizado

"] Estudentizac3o

| Excluido

\| Estudentizado excluido

J

®J( Distancias

\
| [[] Mahalanobis

L‘ [/ valores de ponto alavanca

Estatisticas de influéncia
"] DfBeta(s)
/| DfBeta(s) padronizado(s)

r Intervalos de predicao
[] média ["] Individual

r Estatisticas de coeficiente —
[ Criar estatisticas de coeficiente
Qo

Intervalo de confianca: 5 %

| DfFit
| DfFit padronizado
| Raz&o de covariancia

r Exportar informactes do modelo para o arquivo XML

| [ Navegar..|

| [#/l Incluir a matriz de covaridncias
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Diagndsticos

Selecionar botao ‘Salvar’
Selecionar ‘Padronizado’

Selecionar ‘de Cook’ e ‘Valores
de ponto alavanca’

Selecionar ‘DfBeta(s)
padronizado(s)

Selecionar ‘Continuar’/ ‘OK’

® 0 ® 0 0

@ Regressao Linear: salvar
Valores preditos (Resu'Juais
[7] N3o padronizado | N3o padronizado
[] Padronizado ¥/ Padronizado
["] Ajustado | Estudentizacdo
|| SEE. de predices médias Excluido
| Estudentizado excluido

®Jr Distancias

[] mahalanobis
[ ide Cook

Estatisticas de influéncia
] DfBeta(s)

/| DfBeta(s) padronizado(s)
| DfFit

| DfFit padronizado

[/ valores de ponto alavanca

r Intervalos de predicao
("] Média [] Individual
Intervalo de confianca: %

"] Raz&o de covaridncia

r Estatisticas de coeficiente

[7] Criar estatisticas de coeficiente
Qo

Exportar informactes do modelo para o arquivo XML

| | (Navegar..|

[ Incluir a matriz de covggame:
® (o)

4
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Diagndsticos

* Os resultados sao publicados no
‘Visualizador de Resultados’

& *saida’l [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics
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Diagndsticos

Quando instruimos o SPSS para
produzir os diagndsticos, é
criado um conjunto variaveis
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Diagndsticos

 Quando instruimos o SPSS para produzir
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Diagndsticos

 Quando instruimos o SPSS para produzir
os diagnosticos, é criado um conjunto
variaveis

* Uma variavel com os ‘Residuos
Padronizados’ da variavel dependente
(ZRE_1) para cada observagao

* Uma variavel que mede a distancia de
Cook associada a cada observagao
(CO0_1)

ANALISE DE DADOS EM GRH

@ *ADGRH_BD_Aula10.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics
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D

Diagndsticos

 Quando instruimos o SPSS para produzir
os diagnosticos, é criado um conjunto
variaveis

* Uma variavel com os ‘Residuos
Padronizados’ da variavel dependente
(ZRE_1) para cada observagao

* Uma variavel que mede a distancia de
Cook associada a cada observagao
(CO0_1)

* Uma variavel que mede influéncia
relativa de cada observagao no ajuste do
modelo (LEV_1).

ANALISE DE DADOS EM GRH

@ *ADGRH_BD_Aula10.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics
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Diagndsticos

 Quando instruimos o SPSS para produzir
os diagnosticos, é criado um conjunto
variaveis

* Uma variavel com os ‘Residuos
Padronizados’ da variavel dependente
(ZRE_1) para cada observagao

* Uma variavel que mede a distancia de
Cook associada a cada observagao
(CO0_1)

* Uma variavel que mede influéncia
relativa de cada observagao no ajuste do
modelo (LEV_1).

* Por cada varidvel independente é criada
uma variavel com os DFBETA
Padronizado, mede a influéncia de uma
dada observagao na estimacao dos
parametros.

ANALISE DE DADOS EM GRH
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B ANALISE DE DADOS EM GRH

e Lisboa

Validacao do Modelo de
Regressao Linear

Avaliacao do Pressuposto ll:
Normalidade da Distribuicao dos Erros



Normalidade da
Distribuicao dos Erros

Para avaliarmos se os erros seguem
uma distribuicao normal, vamos usar
a variavel com os ‘Residuos
Padronizados’ da VD (ZRE_1) que
acabamos de criar.

Vamos entao criar usar um grafico Q-
Q para representar a distribuicao dos
residuos padronizados
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Normalidade da
Distribuicao dos Erros

* Selecionar ‘Analisar’ /
‘Estatistica Descritiva’ /
‘Graficos Q-Q’

e Selecionar a variavel ‘ZRE_1’
 Colocar na caixa ‘Variaveis’

 Selecionar ‘OK’

© @ ® ©

Visualizagao de dados

&UW de variavel

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto
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Normalidade da
Distribuicao dos Erros

* Linha diagonal reflecte uma distribuigcao
normal

* Os residuos sobrepoe-se quase
totalmente com a linha de diagonal

e Os residuos parecem estar normalmente
distribuidos

* Neste, caso os as caudas da distribuicao
dos residuos afasta-se da diagonal, o que
sugere que a distribuicao dos erros pode
nao ser normal

Normal Q-Q

Standardized residuals

] I I T T ] I
-3 -2 -1 0] 1 2 3

Theoretical Quantiles

Normal Q-Q

Standardized residuals
0
|

Theoretical Quantiles
Im(y.curved ~ x)

Fonte: https://www.andrew.cmu.edu/user/achoulde/94842/homework/regression_diagnostics.html



Normalidade da
Distribuicao dos Erros

e O grafico é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

* Neste caso podemos concluir
que 0OSs erros seguem uma
distribuicao normal!
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Média Condicional Zero
dos Erros

Para avaliarmos se o termo de
erro aleatorio tem valor
esperado igual a zero, vamos
usar a variavel com os ‘Residuos
Padronizados’ da VD (ZRE_1)
que acabamos de criar.

Mas neste caso, vamos olhar
para as estatisticas descritivas
desta variavel.
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Média Condicional Zero
dos Erros

* Selecionar ‘Analisar’ /
‘Estatistica Descritiva’ /
‘Descritivos’

* Selecionar a variavel ‘ZRE_1’
e Colocar na caixa ‘Variavel(is)’

e Selecionar ‘OK’

©@0 ® ©
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4 58.30 -10{ | ¢ evaluation2 @ 00153 00227
5 | 4989 1614 | ¢ Cooks Distance . 02284 03244
G 5274 261 g :;'::::gl'z‘:;‘gi @ -00379 00543
7 | 47.60 -51¢ | & standardized DF -.00757 -00507 q
8 52.65 -1.39¢ | & Standardized DF.. -.02039 01471
9 | 48.48 -09( | & Standardized OF... [ -.00130 -00092
10 52.40 N [ res padronizados como variaveis 00128 -.00183
1n | 47.21 0 . 01351 01905
T (o P coar |[Recontgurar] cCancelar [ awoa | o 00695
13 50.19 1.06687 .00039/ 00117 101455/ -.01579 -02136
14 40 86 127964 00034 00063 - 02269 01872 02621
16 ||4 | 48 3R 9833A 0aN13 00033 NNRAA - 11418 00NNA v lz
—
Visualizagao de dados Visualzagio ge varidvel
O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto | Unicode:ON | |
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Média Condicional Zero
dos Erros

e O grafico é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

* Os ‘Residuos Padronizados’ da
VD (ZRE_1) tem uma média
muito proximo de 0,

* Neste caso podemos concluir
que se cumpre o pressuposto da
Média Condicional Zero dos
Erros.

& *saldal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Inserir

Formatar  Analisar  Graficos

Utilitarios

Extensdes Janmela Ajuda

SHEeQ M e e (5B =

B [E saida
B Log
2 {E] Regressio
| Titulo
& Obsenacdes
- Estatistica Descritiva
(g Correlagbes
- (g Varidveis Inseridas/Removidas
[ Resumo do modelo
L ANOVA
[ Coeficientes
- (. Diagndstico de colinearidade
(& Estatisticas de residuos
B[] Gréficos
~-[E) Titulo
‘() *zresid por *zpred Grafico de Dispers3o
[ Log
& PPlot
[ Titulo
[ ObservacBes
[ Descrico do modelo
- Resumo de processamento do caso
- ({§j Pardmetros de Distribui¢io Estimados
B-{&] Standardized Residual
= Titulo
i[5 Grafico Q-Q Normal de Standardized Residual
t [y Gréfico Q-Q Normal sem Tendéncia de Standardi
-8 Log
B-- {E] Descritivos
(] Titulo
| Obsenagbes
- Estatistica Descritiva

Descritivos

Desvio de Normal

04

03 .
[ ]

02

) 2 0

ra

Valor observado

DESCRIPTIVES VARIABLES=ZRE_1
ISTATISTICS=MEAN STDDEV MIN MAX.

@

N

Estatistica Descritiva
Minimo  Maximo l Média IErmDesu-:-

Standardized Residual
N valido (de lista)

4858
4858

-3.15186  3.62561 '.UOOOUUD' 99969112

-

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

3
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Homocedasticidade (ou Igual Homoscedasticity
Variancia)

» A distribuicao dos residuos apresenta
uma variancia constante ao longo dos

valores previstos da variavel dependente. Ehe S0l M i Dt
N3ao hd indicagao de variagao nao- ' '
constante.

Random Cloud (No Discernible Pattern)

Heteroscedasticity Heteroscedasticity

* Neste, o valor dos residuos aproxima-se

£ . W .2 o X% g
de 0 para os valores mais baixos da BT U TS O S
e ~ . - ,“’.4 y D‘(i‘:}l:b‘s":b :t':‘ Y ":”‘;
predicao, mas aumentam a medida que TP B T O S T
. ". 4:“. o:”.’,’{"’:-:"c',g" ' N
os valores previstos também aumenta. AR S S
o b .a - N .
: o Ly Sy o

ou seja, a variagao nao é constante. Bow Tie Shape (Pattern) Fiih Shapse (Paitbsii)

41
Fonte: https://towardsdatascience.com/assumptions-of-linear-regression-algorithm-ed9ea32224e1
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Homocedasticidade

ﬁ *Saidal [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics — O X
- Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitarios  ExtensGes  Janela  Ajuda
* Para avaliar se se cumpre este SHOR &) M - = BEi= 2

10|

pressu posto’ temos de ol ha r Lua a. Varidvel Dependente: y_wage?

Log
Regressio

para o Grafico de Dispersao que g Grificos

& Observagbes

L Estatistica Descritiva

compara a distribuicao dos 08 corsacie

() Varidveis Inseridas/Removidas Scatter Plot of Standardized Residual by Standardized Predicted Value
|- Resumo do modelo

‘Residuos Padronizados’ com os - Yoo

(@ Coeficientes 4,00000

‘Valores Preditos Padronizados’ : (gm,

2,00000

--iElG_réﬁ:?s
- que o SPSS produz =
automaticamente. o

+3] *zresid por *zpred Grafico de Dispers]
--Igh ObsevagBes

L Descricio do modelo q
[ Resumo de processamento do caso
lg Parametros de Distribuigio Estimados

~ - Standardized Residual

[ ] ‘[ Titulo

N eSte ca so’ a re p rese nta ca O d a ;r':ll‘lcu Q-Q Normal de Standardized -2,00000

. . e ~ . - Grafico Q-Q Normal sem Tendéncia
distribuicao parece sugerir que oo
(] Titulo

a variagao dos residuos é

LB Estatistica Descritiva -3,00000 -2,00000 -1,00000 ,00000 1,00000 2,00000 3,00000

re I ativa m e nte co n Sta nte ° Standardized Predicted Value

,00000

L |
Standardized Residual

PPLOT
NVARIABLES=ZRE_1

* Ouseja, cumpre-se o  —F||  NosTADARDZE
p ress u posto d a O grafico esta visivel O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto ‘ ‘Um‘code:ON H:5,25 W:89in
Homocedasticidade

[l
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Independéncia dos
Erros

* Para avaliar se se cumpre este
pressuposto, temos de olhar para
o resultado do teste Durbin-
Watson - que pedimos ao SPSS
para produzir.

* Interpretacao:

=2 -> Erros sao independentes

>2 [/ <2 ->Erros ndo sao independentes

* Neste caso aqui apresentado os
erros sao independentes

#i& *saidat [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - O X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  |nserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensfes  Janela  Ajuda
— = — ) el |
ET 'D L ¢ )= e ~3d - ?_—__‘: S5
== H = & o .@I 53 g é - = @ ﬂ
B & Saida variaveis Inserigas/iKemoviaas =
(B Log : Variaveis Variaveis
&[] Regressdo Modelo inseridas removidas Método
{8 Thulo - 1 experience, Inserir
@ observacies ey
(g Estatistica Descritiva education®
{9 Correlactes -
(g Varidveis Inseridas/Removida a. Variavel Dependente: y_wage2
=+ {§ Resumo do modelo b. Todas as varidveis solicitadas inseridas.
[ ANOVA
—Lfg Coeficientes
| L.Q Diagnéstico de colinearidade Resumo do modelo”
[f Estatisticas de residuos
& [&] Gréficos R quadrado Erro padrdo Durbin-
([ Titulo Modealo R R quadrado ajustado da estimativa Watson
-] *zresid por *zpred Gréfico * 1 4157 172 A72 7402.32530 2.024
g g ;g?ot a. Preditores: (Constante), experience, sex, education
([ Titulo b. Varidvel Dependente: y_wage2
{8 Observacbes
[ Descrigio do modelo 4
g Resumo de processamento d ANOVA?
[f§ Pardmetros de Distribuicio E - i Quadrads
B [E] Standardized Residual soma dos ) Huadraca _ )
) Titulo Modelo Quadrados df Medio Z Sig.
- ([l Grafico Q-Q Normal de St 1 Regressédo 5.527E+10 3 1.842E+10  336.203 .000°
B Lo Kl Gréfico Q-Q Normal sem | Residuo 2660E+11 4854 5479441989
r 0
=] @ Degscrihws Total 3212E+11 4857
(] Titulo a. Variavel Dependente: y_wage2
EI Onse_wagaes b. Preditores: (Constante), experience, sex, education
- Estatistica Descritiva
. a
Coeficientes
Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados  padronizados Estatisticas de colinearidade
Modelo B Erro Erro Beta t Sig Tolerancia
1 (Constante) 23814.432 451.902 52.698 .000
1 I3 sex -4072.228 21244 -.250 -19.169 .000 1.000 1.000 ~|

Abrir documento de saida

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:ON |H: 1,53, W: 5,32 in
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Independéncia dos
Erros

Na nossa base de dados contudo,
0 pressuposto nao é assegurado

teste Durbin-Watson <2

Variaveis Inseridas/Removidas®

Variaveis Variaveis
Maodelo inseridas removidas Método
1 education2, . Inserir
sex=Femaleg,

experienceh

a.Variavel Dependente: y_wage2
b. Todas as varidveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo®

R gquadrado Erro padrio da
Maodelo R R quadrado ajustado estimativa

Durbin-'-ﬁm\

1 4152 Jg72 A72 740232530

a. Preditores: (Constante), education2, sex=Female, experience
b.Variavel Dependente: y_wage2

ANOVA?
Soma dos Cuadrado
Modelo Quadrados df Média F Sig.
1 Regressdo 55266216704 3 18422072235 336,203 ﬂ,umb
Residuo 2,660E+11 4854 54794419 BBT
Total 3,212E+11 4857

a. Variavel Dependente: y_wage2
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Auséncia de Multicolienaridade Perfeita

* Quando hafortes relacoes lineares entre os preditores numa regressao, a precisao dos coeficientes de
regressao diminui em comparacao com o que teria sido se os preditores nao se correlacionassem entre
Si

 Umvalor de VIF > 3 sugere a existéncia de colinearidade no modelo

* Umvalor de VIF > 10 sugere a existéncia de colinearidade séria

 Deve repensar-se as variaveis a incluir no modelo

a7
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D

Auséncia de
Multicolinearidade L

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

SHOR P M e~ & z» Mo
* Para testarmos este pressuposto, & @ sais 2 2 m? E%E% fﬁri

B Log a. Varidvel Dependente: y_wage2

te m OS d e OI h a r pa ra a Ta be I a d e E Er;;;jio b. Preditores: (Constante), experience, sex, education

Obsenvachies

o o . »
Coeficientes - que o SPSS produz 8 s peserme
» L8 Variaveis InseridasiRemovida: Cosficientes
a uto m at I ca m e nte ° g m;::u do modelo Coeficientes ndo padronizados pad'roni%ad'os Estatisticas de colinearidade ®

1]

+Lf Coeficientes Modelo B Erro Ermo Beta t Sig Tolerancia VIF
~-Lfg Diagndstico de colinearidade ||| =p| 1 (Constante) 23814.432 451.902 52.698 .000
Eg 25‘;"5"“"5 de residuos sex -4072.228 212481 -250  -19.169 000 1.000 1.000
8 raficos
~ @ Titulo education 1388.801 75.323 24 18.438 .000 999 1.001
[} I t t ‘(i) *zresid por *zpred Grafico experience 331517 18.584 233 17.839 .000 999 1.001
nierpretacao oy oSSR =
09 a. Varidve| Dependente: y_wage2
& & PPIot
() Titulo

--[g Obsenvacdes
[fA Descricdo do modelo
() Resumo de processamento d indice de Proporgdes de variancia

o o
VI F > 3 -> p rese n ga d e CO I I n ea rl d a d e L Pardmetros de Distribuic3o E Modelo  Dimensa  Autovalor condigdo (Constante) sex education  experience

& [E] standardized Residual

{ Diagnéstico de colinearidade®

L (&) Thulo 1 1 3612 1.000 00 01 01 01
-~ Grafico Q-Q Normal de St 2 211 4139 00 01 30 68
“ (a5 Grafico Q-Q Normal sem 3 138 5115 02 35 48 18
- BLo 4 039 9.654 98 63 2 13

* Neste caso, nao se identifica a - 8 e

--{g Observagbes

presen¢a de colinearidade... B e e

Minimo Maximo Média Erro Desvio N
Valor previsto 17390.2930 33316.5391  25405.6559  3373.22893 4858
Erro Valor previsto -2.376 2.345 .0o0o0 1.000 4858
) Porta nto’ Cu mpre-se o preSSu posto Erlégi;;taodric do valor 150.030 280.674 209.876 32697 4858

4 v Valor previsto ajustado 17370.3906 33336.3047 254056766 3373.23731 4858 |

da auséncia de Multicolinearidade | T T Y R TP N
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@ W AN ALISE DE DADOS EM GRH

Auséncia de Observacoes
Influentes | T

« A existéncia de ‘Outliers’ N , N y=178+3 22x g

(valores extremos) ndo é um .

problema em si. 0, ) -
* Mas torna-se um problema of S o

qguando os Outlier tém x

influéncia sobre os resultados o S

catterplot of y vs x catterplot of y vs x
do modelo . N yr
y=173+3.12

* Nos painéis de baixo, o Outlier é - .

uma ‘Observacao Influente’ . N
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Auséncia de Observacoes
Influentes

Para testarmos a presenca de
observagoes influentes vamos
usar a variavel com os ‘Distancia
de Cook’ (COO_1) que
acabamos de criar.

@ *ADGRH_BD_Aula10.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

Arquivo

Editar

Visualizar

Dados

Transformar

Analisar

Graficos

Utilitarios

Extensdes

Janela  Ajuda

TFHe @ e w B3 8 B §9le

1:C00_1 00031099841585 Visivel: 32 de 32 varidveis
'y wage?2 & evaluation & ZRE_1 & C00 1 & LEV 1 & SDBO0_1 & SDB1_1 & SDB2_1
2
1 17529.60 55.17 1.13895 00075 -02008 01582 -010=
2 24843.10 51.75 -73316 .00009 00043 -00244 01050 -00
3 29874.72 54.79 08094 100000 00032 00054 -00115 00
4 20994 46 58.30 -10802 .00000 .00110 -.00361 00153 .00
5 10044 .01 49.89 161943 00061 00073 00170 -02284 03
6 32321.53 52.74 26865 .00001 .00061 .00066 -00379 .00
7 18757 44 47.60 - 51252 00005 00059 00244 - 00757 -00§ 4
8 9106.36 52.65 -1.39629 00044 .00069 -.00962 -.02039 01
9 20432 69 48.48 -09011 100000 00036 -00012 -00130 00
10 29327.90 52.40 -09098 .00000 .00061 -.00032 00128 -.00
11 18223 72 47.21 -93018 00018 00064 -02087 01351 01
12 29668.47 48.39 34721 .00004 .00096 .00550 -.00511 -.00
13 35658 63 50.19 1.06687 00039 00117 01455 -01579 -.02
14 35733.01 40.85 1.27964 100034 _00063 -02269 01872 02
16 |‘1|Fi1ﬂﬂ R2 A5 3R 9813k nnnN13 nnn33 NNR4A -N1418 fl'lpl"
P ——
Visualizagdo de dados I\ﬁsualizaqiodeva:iéfel
.0 prncessador do IBM SPSS Statistics esta pronto 'Unicode‘ON
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@ *ADGRH_BD_Aula10.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados dePSS Statistics \

N [ ~
A u S e n c I a d e O b S e rva g o e S Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisal Grificos  Utilitiios  ExensBes Janela Ajuda @
== l I ) @H = 5 fill Construtor de Grifico...
1 0 [:'".J v ; g
I nfl u e ntes Seletor de modelo de tabelas de graficos... o
2:8DB3_1 -.00841231486353 I Caixas de didlogo legadas »

& evaluation & ZRE_1 & COQI & LEV_1 & SUBU_T
L l r 4 L] ’ 2 ‘
e Selecionar ‘Graficos / 1] 5517 113895 30031 00075 -02008
f 4 ) 2 5175 - 73316 g 00043 a nnm_)
conStrUtor de Graflco | 3 | 5479 08094 00000 .00032 00054
@ Construtor de grafico X
[} Se I ecio n a r f D i s pe r55 o Po ntos’ Varidveis: A visualizagéo do grafico usa dados de exemplo J Propriedades do elemento M"MM
&id - Editar propriedades de:
& year x
&Zex
1 Nn; 2 H ’ = Arrast ifico da Gal i i t
rraste urn grafico da Galeria aqui para usé-lo como seu ponto
» Selecionar ‘Dispersao (Simples) @ e
gstart_age { ou
experience
& y_wage | Clique na guia Elementos Basicos para canstruir um elemento
& department hd de grafico por elemento

Nenhuma categoria
(varigvel o escaly)

‘Galen‘a Elementos bésicos 1D Titulos/Notas de rodapé

Escolha enfre: mmmmmm—

ritos ’ ° =
l B D °*9UI° o) < - o ©o E
o ||¢ L o g E

Area o
etor/Polar —

Dispers3o/Ponto Be T 1 T

Histograma il &

Alto-Baixo:

Boxplot

Eixos duplos

o< ) (Beconfigurar | Cancelar_|[__ Auda |




Auséncia de Observacoes
Influentes

Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

®

* Selecionar ‘DispersaoPontos’
» Selecionar ‘Dispersao (Simples)’
* Selecionar Variavel ‘id’

* Colocar no eixo ‘x’

© ® 0 @

H Construtor de grafico

Variaveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo

& id
& year
hsex [N ...
& age i
i education
55' start_yr
& start_age
& experience
& y_wage

& department

Grafico Disperso Simples

o o o o o o o

Nenhurma categoria : i
(variavel ce escala)

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

Ponto1
X-Eixo1 (Ponto1)
Y-Eixo1 (Ponto1)

Tituln 1

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

Escolha entre:

Favoritos
o ©O

Barra o€ o 4
Linha P / R

Area D o

Setor/Polar T

Dispersao/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:
Boxplot

Eixos duplos

iz
| 4

o )

[Becnﬂﬁgurar][ Cancelar J[ Ajuda ]

Estatisticas
Varidvel:
Estatistica:
|vator

B

Representacdo de Barras de Erfos

B
]
Linhas de Ajuste Lineares
[ Total
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Auséncia de Observacoes

Influentes

Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

* Selecionar ‘DispersaoPontos’

» Selecionar ‘Dispersao (Simples)’
* Selecionar Variavel ‘id’

* Colocar no eixo ‘x’

* Selecionar Variavel ‘Cooks
Distance’

e Colocar no eixo ‘x’

#3 Construtor de grafico

& evaluation2
F & Standardized Re...
& Cook's Distance [...

éf" Centered Levera...
& Standardized DF...
& Standardized DF...
&) Standardized DF.. ;
& Standardized DF.. |~ ||N:

Nenhurma categoria : | !
(varivel de escal)
id

Variaveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo
& evaluation -~ Grafico Disperso Simples de id
& y_wage2

Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico  OpcBes

Editar propriedades de

Ponto1 =
X-Eixo1 (Ponto1)
Y-Eixo1 (Ponto1)

Tituln 1

Escolha entre:

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

Favoritos

Area D o

Barra o€
Linha P / @

o

i =hE

Setor/Polar

Dispers3o/Ponto % T | T
Histograma C

Alto-Baixo:

Boxplot
Eixos duplos

o )

[Becunﬁgumr] [ Cancelar J [

Ajuda

J

Estatisticas

Varidvel:

Estatistica:

Valor x

B

Representacdo de Barras de Erfos

Linhas de Ajuste Lineares
[T Total i}
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Auséncia de Observacoes
Influentes
» Selecionar ‘ID de grupos/ponto’ ®

O

e Selecionar ‘Rétulo da ID do
Ponto’

 Selecionar Variavel ‘id’

* Colocar na caixa ‘Variavel do
rétulo do ponto’

 Selecionar ‘OK’

© ® O

H Construtor de grafico

Variaveis:

A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo

Grafico Disperso Simples de Cook's Distance por id

& id

& year

& sex

& age :
i education
é” start_yr
& start_age ;
& experience i i
& y_wage

& depariment = : ; o o

Nenhuma categaria : & i [
(variavel ce escak) o O o

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

Ponto1
X-Eixo1 (Ponto1)
Y-Eixo1 (Ponto1)

Tituln 1

H

Galeria Elem ID de grupos/ponto TitulosMotas de rodapé

Os itens marcados adicionam 3 tela dreas de lancamento para as quais as varidveis podem ser atribuidas

gridvel de agrupamento/empilhamento

iavel do painel de linhas
« Rétulo da ID do ponto

ok ) colar |[Reconfigurar || cancelar || ajuda |

olunas

Estatisticas

varidvel: ¢ Cook's Distance
Estatistica:
|valor

Representacdo de Barras de Erfos
)

B
]
Linhas de Ajuste Lineares
[ Total

®
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Auséncia de Observacoes
Influentes

* Reparem que o grafico permite
identificar o ID dos outliers

* Interpretacao
CD > 4/n -> Caso Influente

* Neste caso, o valor de corte é
0.008 (4 / 5000)

* Neste caso nao ha observagoes
acima do valor de corte.

 Cumpre-se o pressuposto da
auséncia de observagoes
influentes

Cook's Distance

,00400
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00200

00100

00000

Scatter Plot of Cook's Distance by id
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Reportar os resultados do estudo dos pressupostos [adaptar]

Foram realizados uma série de analises para averiguar a adequabilidade do modelo de regressao linear para o estudo destas relagoes,
a maior parte dos pressupostos assumidos com a aplicagao deste técnica foram validados. Em primeiro lugar, analisou-se
graficamente a linearidade das relacdes entre as variaveis independentes (experiéncia e desempenho) com a variavel dependente,
tendo sido possivel observar relagdes tendencialmente lineares, especialmente entre desempenho e rendimento (Figura x). Apurou-se
também a auséncia de multicolinearidade entre as variaveis independentes e de controlo com recurso as medidas VIF (<3).
Posteriormente, analisou-se a distribuicao dos residuos do modelo, observando-se uma distribuicdo normal, com um média em torno
do valor zero, e com uma variancia relativamente constante ao longo dos valores previstos do modelo (Figura x). Apurou-se ainda a
existéncia de observacoes influentes com a Distdncia de Cook, admitindo os valores acima de 0,008 (4/N) como indicadores de
observagoes influentes, nao tendo sido detetados casos potencialmente problematicos a estimacao do modelo..Os resultados do
teste Durbin-Watson, contudo sugerem autocorregao significativa nos residuos (D-W<2), sugerindo reserva na interpretacao dos

resultados do modelo.
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ANALISE DE DADOS EM GRH

Exercicio em autonomia

Repetir o exercicio com o modelo da aula passada,
incluido a experience no modelo.
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