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e Na Aulas Anteriores

* Exploramos as bases da estatistica inferencial

* Objetivos da Aula

* Parte Tedrica
* O modelo de regressao linear como base da analise estatistica multivariada, de caracter inferencial
* Saber descrever um modelo analitico através da equa¢ao do modelo de regressao linear

* Estratégias de reporte de resultados dos testes de hipdteses

* Parte Pratica
e Saber implementar o modelo de regressao linear

e Saber interpretar os resultados do modelo de regressao linear
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* Permitem aferir se existe uma relagao sistematica entre duas
variaveis
* Permitem aferir a forca da relagao sistematica entre duas varidveis

* Permitem identificar a direcao da relagao sistematica entre duas
variaveis (correla¢cdao apenas)

 Modelo de regressao linear (simples)

* Diferencia entre:
* Variavel Dependente (DV)
» Varidvel Independente (IV), que influencia a variavel dependente
* Presume a existéncia uma relagao linear entre as duas variaveis

* O modelo de regressao pode depois ser alargado para incluir de mais
do que uma variavel independente

ANALISE DE DADOS EM GRH

» Coeficientes de Associacao / Correlagdo

Postive linear relationship
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http://www.comfsm.fm/~dleeling/statistics/notes004.html
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Variavel Independente:

* Avariavel que assumimos/presumimos que influéncia/m outras variaveis
» Usada para explicar ou prever resultados (+/-) na variavel dependente

* Define categorias ou valores que usamos para observar seu efeito sobre a variavel
dependente

* Pode ser considerada a causa ou o determinante

* Eixo x . ° " .
(] (] =
] . ]
= ]
Variavel Dependente: . " .
. . . . - .
e Avaridvel que estamos interessados em perceber como varia
., ) ) - ., Postive linear relationship Megative linear relationship
* Avaridvel que estamos interessados em perceber como varia em fungao da variavel
independente - " .
* Pode ser considerada o resultado ou consequéncia do que esta sendo estudado . T s " =
™ mE ]
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Mon-linear relationship Mo relationship

http://www.comfsm.fm/~dleeling/statistics/notes004.html
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 Modelo de regressao linear (simples) .
30 1
_ Regression line
Y= Bo+ HLX+E ”.
.. 20
Y Varidvel Dependente
151
BO Constante (i.e., valor de Y quando X = 0) *—error term (g)
104 .
ﬁ 1X Coeficiente Beta da variavel X (mede o efeito de uma -

alteracdo unitaria de X sobre o valor médio da variavel Y, 100 200 300
quando todas as outras varidveis estao fixas)

E Erro aleatorio ou estocastico (reflete a influéncia de Residuo (e) : Diferenga entre o valor prelVsto (i.e., o
outros factores no no comportamento da variavel Y ponto na linha) e o valor observado
qgue nao podem ser explicadas linearmente
pelo comportamento da variavel X) 5
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 Modelo de regressao linear (simples)

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

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

* Variag¢ao Total de Y a volta da sua média (SST)

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

+

Varia¢ao nao explicada (SSE) = Soma dos
Quadrados dos Residuos

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

R? = SSR / SSE

U
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Regression line

| ¥—efror term (e)

100 200 300
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. ~ Variaveis Inseridas/Removidas®
* Quando produzimos um modelo de regressao no SPSS, o , :

. . -~ . Variaveis A Variaveis B C
progama ira produzir 4 tabelas nos dao um conjunto de Modslo |  inseridas removidas © | Método
informacoes que devemos ter em conta. 1 Age, Height® . | Inserir

a. Variavel Dependente: Weight
* A primeira é a Tabela ‘Variaveis Inseridas/Removidas’ b. Todas as variavels solicitadas Inseridas.
Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-
A Esta coluna indica as variaveis incluidas no modelo. no-spsshtml

B Esta coluna indica-nos que variaveis foram excluidas do

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

C Esta coluna indica o método que o SPSS usou para executar a
regressao.
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ANOVA®
S d Quadrad
Maodela Oﬂgndaraduoss df ur:ét;?oo Z A Sig B
A Tabela ‘ANOVA’ da-nos os resultados de um teste sobre a 1 Regressao 592,823 2 346411 | 15853 | 0017
. epe A o 7 g ~ Residuo 195 427 9 21,714
significancia estatistica do nosso modelo de regressao: i 525 250 »
a. Variavel Dependente: Weight
Os valores Z » e Sig ® mostram os resultado do teste F a R P LS . At o
hipétese nUIa de que: Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-no-spss.html

Todas variaveis independentes do nosso modelo tém
um coeficiente B igual a 0.

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

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

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

1 ,383’ 780 T3 4 65984
a. Preditores: (Constante), Age, Height

AR? é a proporgao da variancia na variavel dependente que
pode ser prelVsta a partir das variaveis independentes.

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

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

B R2 ajustado, é uma medida alternativa da capacidade

explicativa do modelo. E mais adequado quando o
numero de observacdes é pequeno e o numero de
variaveis independentes é grande.

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

(mas o AIC também é bastante util!)
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A Os ‘Coeficientes n3o padronizados’ indicam duas

coisas:
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A Tabela ‘Coeficientes’

Coeficientes®

Coeficientes ndo padronizados

Coeficientes
padronizados

Modelo A B Erro Padrao | D Beta t Sig.
1 (Constante) | B 6,553 10,945 599 564
‘ ) By . Height 722 ,261 548 2,768 022
O valor da ‘Constante’ na nossa tabela (°) ; . e e bl ol o

a. Variavel Dependente: Weight

O valor dos ‘Coeficientes nio- padronizados (°),
i.e. 0 quanto a variavel dependente varia em
funcao do aumento em uma unidade da variavel
independente, quando as outras

variaveis independentes sao mantidas constantes.

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

Y= Po+ B X+E

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

O que é que nos dizem estes coeficientes (€)?

Indicam o quanto varia a variavel dependente em face
do aumento de 1 unidade na varidavel independente.

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

ANALISE DE DADOS EM GRH

Coeficientes®

Coeficientes ndo padronizados

Coeficientes
padronizados

Modelo A B Erro Padrao [ Beta t Sig.

1 (Constante) | B 6,553 10,945 599 564
Height 722 261 548 2,768 022
Age 2,050 937 433 2,187 056

a. Variavel Dependente; Weight

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

comparados entre si para determinar qual deles é

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

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

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

ANALISE DE DADOS EM GRH

Coeficientes®

Coeficientes ndo padronizados

Coeficientes
padronizados

Modelo A B Erro Padrao [ Beta t Sig.

1 (Constante) | B 6,553 10,945 599 564
Height 722 261 548 2,768 022
Age 2,050 937 433 2,187 056

a. Variavel Dependente: Weight

Fonte: http://soniavieira.blogspot.com/2019/10/regressao-linear-multipla-no-spss.html
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Como é que sabemos que o efeito de uma variavel
independente é estatisticamente significativo?

Olhando para o valor de Sig. :

A interpretacao deste valor depende do grau de
confianga que queremos adoptar

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

Neste caso, a variavel ‘Altura’ tem uma relagao
estatisticamente significativa, para um grau de
confianca de 95%, independentemente da idade

ANALISE DE DADOS EM GRH

A Tabela ‘Coeficientes’

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

a. Variavel Dependente: Weight

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




Implementacao do modelo de regressao linear

1. Inspecionar a variavel independente

2. Explorar as relacdes entre variaveis
3. Definir um modelo de regresséo linear (1V continuas)

4. Adicionar |IVs nominais
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Modelo de Regressao
Linear

* Objectivo:

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

16
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Modelo de Regressao
Linear

* Objectivo:

* Avaliar como se distribuem os salarios na organizagao

17



Histograma

* Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

®

@ ADGRH_BD_Aula4b.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dad

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar

BM SPSS Statistics

‘Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda

|0 &

= ~5 E& %ﬁhgonsﬁumrdeGra’ﬁm..
|

p— Seletor de modelo de tabelas de graficos...
(A S
& id & year ‘ sex & age @a education & y_wage & start_yr
1 1 2018 1 34 ISCED1 15883 75289 2013
2 2 2018 2 35 ISCED1 21082.22292 2008
3 3 2018 2 42 ISCED4 . 2005
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Histograma

* Selecionar ‘Graficos’ / @ 8 Constntorcegrtc

X
{ C o n St rut o r d e G ra’fi c o’ | Varidveis: A visualizag3o do gréfico usa dados de exemplo .] ‘ Propriedades do elemento ww
l & year - Editar propriedades de: ‘
&b sex >
Ll
e Selecionar o
il education
Vil » & stant_yr Arraste um grafico da Galeria agui para uséa-lo como seu ponto
Histograma 4 st Bl
& experience ou
& y_wage
° D I I' & department Clique na guia Elermentos Basicos para construir um elemento
uplo-clique no

& hrs week - de grafico por elemento
Histograma Simples @ Nennums cteqor

(varével e escalz)

Galera Elementos bésicas Tiiosiiolas de rodapé.
Escolha entre: C
Favoritos
Barra
Linha

Area
SetorPolar
e
Histograma |
e Ee—

Boxplot |
Eixos duplos

—
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Histograma

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

* Selecionar
‘Histograma’

* Duplo-clique no
Histograma Simples

* E arrastar para o ‘Eixo X’

Selecionar a variavel ‘y_wage;

® |

©

®

@ Construtor de grafico
Variaveis:

A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo

X

‘ Propriedades do elemento Ww

@) muscle_lower
&> headache

& injury

&> anxety

&> fatigue

& absent_nr
n[I workcond_sat
& evaluation

N categoria
(varave| de escalk)

Histograma Simples

)\

Galena Elementos bésicos. 1D de orupasiponto TilosMiotas de rodapé

Escolha entre:

Favoritos
Barra
Linha
Area

A RAE

SetorPolar
Dispersao/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:
Boxplot

Eixos duplos

Editar propriedades de: ‘
Barral A
X-Eixo1 (Barrat1)

Y-Eixo1 (Barra1)
Tituln 1 hs

Estatisticas
Varidvel:

Estatistica:

Histograma =)

[”] Exibir curva normal

Il Exibir barra de erros
r Representagdo de Barras de Erros

@ Intervalos de confianca

Estilo de barra:
| B Bama x

20



Histograma

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

* Selecionar
‘Histograma’

* Duplo-clique no
Histograma Simples

* E arrastar para o ‘Eixo X’

* Selecionar ‘OK’

®

©

Selecionar a variavel ‘y_wage;

®

Selecionar ‘Exibir curva Norm@

@ Construtor de grafico

@ muscle_lower =
&> headache

& injury

&> anety

& fatigue

& absent_nr
{' workcond_sat
& evaluation

& y_wage2 :
& evaluation2 ~

Histograma

Nenhuma categoria
(varével ce escala)

Varidveis: A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo

Histograma Simples de y_wage.

TN

ped

J Propriedades do elemento|ww

Editar propriedades de:

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

-

Titiiln 1
Estatisticas
Varidvel: f y_wage2
Estatistica:
ﬁsmy‘ama =

Gaena. Elementos biscos 1D de guposiorto

Escolha entre:

Favoritos

Barra — MM
Area

Setor/Polar
Dispersao/Ponto
Histograma

Alto-Baixo:
Boxplot
Eixos duplos /\

[ Exibir curva normal

Representacdo de Barras d
@ Interv 2 confianca

Estilo de barra:
ll Barra -
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Histograma

O grafico é publicado no
‘Visualizador de Resultados

N3ao se encontram grandes
problemas na variavel...

’

ﬁ *Saidal [Documento] - Visualizador do IBM SPSS Statistics O X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Uilitarios  Exensdes  Janela  Ajuda
- [ i = i W -
SR8 INO cw JBLF =
= EIS%L‘E GUIDE: text titie(label("Histograma Simples de y_wage2")) =
E Gc;;grapn ELEMENT: interval(position(summary.count(bin.rect(y_wage2))), shape.interior(shape.square))
] 1 Titulo ELEMENT: line(position{density.normal(y_wage2)))
- Observacies END GPL.
: Conjunio de dado
(] Grafico
% @LEE =% GGraph
& {& GGraph
i-#{E) Titulo
Obsenvaches Histograma Simples de y_wage2
{5 Grafico
Média = 25405 6559
4000 Desvio do Desv. = 8132.60405
N=43858
3000
i o
[
=
o
3
g 2000
w
100.0
0.0 ; -
00 10000.00 20000.00 30000.00 40000.00 50000.00 60000.00
y_wage2
L || -

Visualizag3o prévia da impressao deste conjunto de dados

0 processador do IBM SPSS Statistics estd pronto | |

Unicode:ON |
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Modelo de Regressao
Linear

* Objectivo:

* Detetar a existéncia de casos extremos
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Grafico de Caixa

* Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

®

@ ADGRH_BD_Aula4b.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dad

BM SPSS Statistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar

‘Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda

rﬁ. E [:-:;h_] = i E == i) Construtor de Gréfico...
|

Seletor de modelo de tabelas de gréﬁcos...

&id & year ‘ Qs & age

—‘mﬂ yr
1 2018 1 34 ISCED1 15883 75289 2013

2 2 2018 2 35 ISCED1 21082.22292 2008

3 3 2018 2 42 ISCED4 2005
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Grafico de Caixa

Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

Selecionar
‘Boxplot’

Duplo-clique no
Grafico de Caixa (simples)

Ea Construtor de grafico

Variaveis:

A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo

£id

& year

&b sex

& age

@4 education
& y_wage

f start_yr
g4 department
& nrs_week
& hearina__

‘

Nenhumea categoria
(variavel de escala)

Boxplot em 1-D

X

‘ Propriedades do elemento Mw

Editar propriedades de:

Caixat (]
X-Eixo1 (Caixa1)
Titulo 1

Galeti Elementos bésicos D de gruposiponto. Tiulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

Favoritos
Barra
Linha
Area

oo

ok

Setor/Polar
Dispersdo/Ponto
Histograma
[ul \

Boxplot |

Estatisticas

Variavel:
Estatistica
Boxplot -
i r param
.-' ir barra de erros
- Representacdo de Barras de Erros
@ Intervalos de confianca

25



Grafico de Caixa

Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

Selecionar
‘Boxplot’

Duplo-clique no
Grafico de Caixa (simples)

Seleccionar a variavel

‘v_wage?2’

E arrastar para o ‘Eixo X’

©® ©® 06 &

@ Construtor de grafico

Variaveis:

A visualizagdo do gréfico usa dados de exemplo

@> muscle_lower
&b headache

&b injury

&> andety

&> fatigue

& absent_nr
ofl workcond_sat
& evaluation

@

Boxplot em 1-D

X

Frpressses oo ppatnca ot e

Editar propriedades de:

Caixa1
X-Eixo1 (Caixa1)
Titulo 1

)

Gaera Elomentos basicos 1D deguposipoio ThulosNotas derodapé

Escolha entre:

Favoritos

Barra

Linha

Area

SetorPolar
Dispersao/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:
Boxplot

Eixos duplos

@ o

gob

obil| =

Estatisticas
Varidvel:
Estatistica

Boxplot

. E ir barr
Representacdo de Barras de Erros
-é\ tervalos de con
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Grafico de Caixa

Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

Selecionar
‘Boxplot’

Duplo-clique no
Grafico de Caixa (simples)

Seleccionar a variavel
‘v_wage?2’

E arrastar para o ‘Eixo X’

Selecionar ‘OK’

‘ @ Construtor de grafico

Variaveis:

A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo

@> muscle_lower

&b headache

&b injury

&> andety

& fatigue

& absent_nr

ol workcond_sat

& evaluation

& y_wage2
5 gn2

o: categoria

(varavel ce escala)

3]

y_wagez

*

EDIDIE em I-D ae yﬁwage!

Propriedades do elemento Aparéncia do Gréfico “ Opgles

L]

Editar propriedades de: |
Caixat (>
X-Eixo1 (Caixa1)
Tt : Titulo 1

Estatisticas
Varidvel:

Filtra?

Representacdo de Barras de Erros

@ erva

Galeria| Elementos haslcoa” ID de grupos/ponto Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

Favoritos

Barra

Linha

Area

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

Eixos duplos

@ o

gob

ki

=

(®

|[ § cotar

|| Reconfigurar | Cancelar ||

)
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Grafico de Caixa

e O grafico é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

* Sobre a forma como podemos
lidar com estes casos extremos —
ver a Aula 5!

i *saida1 [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - O X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
D _ _i_
FHEA N e » {E = &
=] El Saida ELEMENT: schema(position(bin.quantile_letter(y_wage2)). label(id)) 1=
(@ Log END GPL
2--{E] GGraph
(5] Titulo
I Observacbes 5 GGraph
i L[3 Conjunto de dado
([ Grafico ‘
[ConjuntodeDados1] D:\Google Drive\ProfessionalTeaching\MSc_GRH_AD\2020_21\Week_9\ADGRH_BD_Aula9.sav
Boxplotem 1-D de y_wage2
£0000.00
50000.00
40000.00
o~
L
g 30000.00
!I '
>
20000.00
10000.00
0o
KIS r
0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto \ \Unicode:ON [
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Modelo de Regressao
Linear

* Objectivo:

* Auvaliar se a variavel segue uma distribuicao normal
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Teste de Shapiro-Wilk

* Selecionar ‘Analisar’ /
‘Estatisticas Descritivas’ /
‘Explorar’

* Selecionar a variavel ‘y_wage2’

* Colocar na caixa ‘Lista de
Variaveis Dependentes’

®

©

/

~—_

@ ADGRH_BD_Aula7 sav [ConjuntodeDados1] - Editor de s do IBM SPSS Statistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transfgffiar  Analisar  Graficos  Utilitarios

Extenstes Janela Ajuda
SEHG M e B L8 Con [l |
I = Estatistica Descritiva » Frequéncias...
| Estatisticas Bayesiana | Descritivos._
& year & sex e Tabelas » A, Explorar
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Teste de Shapiro-Wilk

* Selecionar ‘Analisar’ /
‘Estatisticas Descritivas’ /
‘Explorar’

* Selecionar a variavel ‘y_wage2’

* Colocar na caixa ‘Lista de
Variaveis Dependentes’

* Selecionar ‘Graficos’

®

© © G

@ ADGRH_BD_Aula7 sav [ConjuntodeDados1] - Editor de s do IBM SPSS Statistics

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transfgffiar  Analisar  Graficos  Utilitarios  ExtensGes  Janela  Ajuda

— LJ%J e (E é Relatérios » l rjeNrs ‘
I - = Estatistica Descritiva ’ Frequéncias.. |
| Estatisticas Bayesiana » Descitivos.. 1
f year & sex e Tabelas » A, Explorar
C Médi »
1 | 2018.00 Female \ ompara.r edias Tabela de referéncia cruzada ..
Modelo Linear Geral » N
2 2018.00 Female 40 ) _ Razdo...
Mo pares generalizados b
3 | 201300 Female 42 : T
4| 201800 Female 35 | Mocelos mistos .
Correlacionar » E Graficos Q-Q...
5 | 2018.00 Male 3 N .
@ ADGRH_BD_Aula7.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

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

GHAM e~ BLFAP BT 100
|

p— ‘\.ﬂsivelt 24 de 24 varidveis

& year & sex 3 Explorar l D ' > hearing
1 | 2018.00 Female Lista de Varidveis Dependentes: = No g
2 2018.00 Female | | &b muscle_lower = & v wage2 No
&) headache
3 | 201800 Female | | & "0 No
4 2018.00 Female | | @ ety Lista de fatores: No
5 | 201800 Male | | & fatigue No
6 201800  Female | | & absentnr » No
7| 201800 Male gw‘”l"c'iﬂd—sa‘ -~ No |
1 evaluation otular casos por.
8 2018.00 Male & evaluation2 o |- | No
8 | 2018.00 Male — No
10 201800  Female | [ =" B ‘ No
[ 1 I 2018.00 Female ® Ambos © Estatisticas © Graficos No
12 2018.00 Female [ oK ][ c “E fi ][ c " ][ Aud No
| 13 2018.00 Female ‘ ] ] ) No
14 2018.00 Male 48 ISCED 5 2007.00 37.00 11.00 3047737 Admin 4059 No | |
18 | 2018 00 Eemale A8 ISCEN 3 2003 .00 33.00 15 00 32136 A2 L nnistic A0 0& Mo [T
E1™) 3]
Visualizagio uedaaos‘ Misuaizacio de ariavel
\ |0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto \ Unicode:ON | [

31



Teste de Shapiro-Wilk

* Selecionar ‘Analisar’ /
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Teste de Shapiro-Wilk

* Selecionar ‘Opg¢oes’

ADGRH_BD_Aula7.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios

Extensdes Janela Ajuda

SHE 0 v ~

=l H B .96

|V|shra|: 24 de 24 varidveis

& year . &) sex Explorar * aring
1 2018.00 Female _ Lista de Varidveis Dependentes: @ No ﬂ
2 2018.00 Female % muscle_lower = @ & 1 wage2 | | No
headache
3 2018.00 Female No
& injury G E

4 2018.00 Female % anxiety Lista de !atules: No

5 2018.00 Male & fatigue No

6 2018.00 Female | | ¢ absent_nr hd No
7 | 201800 Male g“"c"lkc"“""’-sat -~ No | |

evaluation otular casos por:

8 2018.00 Male & evaluation2 = | | No

9 2018.00 Male — No

10 201800  Female | [ =X _ _ ‘ No
:I'” 2018 00 Female ® Ambos © Estatisticas © Graficos No

12 2018.00 Female . No
::ﬂ s o0 Fo | MWMMW | i

14 2018.00 Male 48 ISCED 5 2007.00 37.00 11.00 30477.37 Admin 40.59 No L

15 201800 Eamale 48 __ISCENA 2003 00 33.00 1500 3213R8A2___Lanistics A0 NA 1\.}:; I:

Visuataadode datos isugleagiode el

\ |0 processador do IBM SPSS Statistics estapronto| |  |Unicode:ON | |

33




Teste de Shapiro-Wilk

* Selecionar ‘Opg¢oes’

* Selecionar ‘Excluir Casos por
método pairwise’

* Selecionar ‘Continuar’/OK

® ©®

@ ADGRH_BD_Aula7.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPS5 Statistics

Arquivo
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1 2018.00 Female _ _ Lista de Varidveis Dependentes: @ No ﬂ
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Teste de Shapiro-Wilk

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

INTERPRETACAO:

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

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

A VARIAVEL~SALARIOS SEGUE UMA
DISTRIBUICAO NORMAL.

& *saidat [Documento] - Visualizador do IBM SPSS Statistics -

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

AHER AW e o B 2 He

= {& saida
(i Log Resumo de processamento do caso
& {E] Explorar Casos
(=] Tit
] Titulo B Valido Omisso Total
- Observaches
N Porcentagem N Porcentagem N Porcentagem

i3 Conjunto de dado
i @ Resumo de proce y_wage2 4858 97.2% 142 28% 5000 100.0%
[ Jg Descritivos

[ Testes de Normal

8- [ y_wage2 Descritivos
(& Titulo )
Lh’ln] Grafico Q-0 n Estatistica Erro Erro
(i) GraficoQ-Qn y_wage2 Média 254056558 116.68120
iy Boxpiot 95% Intervalo de Limite inferior 25176.9080
T Limite superior  25634.4038
5% da media aparada 25378.2111
Mediana 25204.2776
Variancia 66139248.68
1 Erro Desvio 8132.60405
Minimo .00
Maximo 55056.25
Intervalo 55056.25
Amplitude interquartil 10883.41
Assimetria 063 035
Curtose 056 070

Testes de Normalidade

Kolmogorav-Smirnov?® Shapiro-Wil

Estatistica df Sig Estatistica df

y_wage?2 011 4858 200" 999 485

* Este & um limite inferior da significincia verdadeira.
a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors

0O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto
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Teste de Shapiro-Wilk

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

i@ *saidal [Documento] - Visualizador do IBM SPSS Statistics

Arquivo  Editar  Visualizar Dados

Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Ulilithrios  Extensdes  Janela Ajuda
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ANALISE DE DADOS EM GRH

Implementacao do modelo de regressao linear

3. Explorar as relagbes entre varidveis



Matriz de Dispersao

* Selecionar ‘Graficos’ / @
‘Construtor de Grafico’

Arquivo  Editar

\,Q ADGRH_BD_Aula4b.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dad

Visualizar Dados

BM SPSS Statistics

Transformar #Analisar  Graficos  Utilitarios

u Extensées Janela Ajuda
ill) Construtor de Grafico...
0= l e~ g&%

[E Seletor de modelo de tabelas de graficos
' >
& id & year &)sex & age T @aeducation | & y_wage | & Star_yr
1 2013. 1 34. ISCED1 15883.75289 2013.
2 2 2018 2 35 ISCED1 21082 22292 2008
3 3 2018 2 42 ISCED4 2005
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Matriz de Dispersao

° Selecionar IG ra’ficosl / ® #38 Construtor de grafico
P Varidveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo opriedades do elemento
‘Construtor de Grafico’ | Prosnscaces dosemerto paréncia o e Opgtes

&) sex
& age

ol education

& year i Editar propriedades de:

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

f experience ou
& y_wage i

&> department || Cligue na guia Elementos Basicos para construir um
& hrs week b elemento de grafico por elemento

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

Galeria Elementos basicos ID de gruposiponto. Ttulos/Notas de rodapé

Escolha entre:
Favoritos

_Dspersiororts

e
Alto-Baixo:
Boxplot
Eixos duplos




Matriz de Dispersao

* Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

* Selecionar
‘Dispersao/Ponto’

* Duplo-clique em ‘Matriz de
Grafico Disperso’

e Selecionar a variavel ‘y_wage2’

* Arrastar para a caixa ‘Matriz de
Dispersao’

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

©O® 06 e

m Construtor de grafico

Variaveis:

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

&> muscle_lower
&) headache

& injury

&) anxiety

&> fatigue

& absent_nr
ol workcond_sat

%

&’ y_wage2

Matriz de Grafico Disperso

Nenhuma calegoria
(varigvel ce escala)

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

Matriz de disperséo1
Titulo 1

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

Escolha entre:

Favoritos

Barra

Linha

Area

Setor/Palar
Dispersio/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:
Boxplot

Eixos duplos

oql o @ *| 4

5 5 || !Lo;

k(@
&/ °

(Al ]
| 1%
—‘.ﬂ
—

[ﬂemnﬁgurar][ Cancelar ][ Ajuda

]

Estatisticas
Variavel:

]
Representagéo de Barras de Erros
@

Variaveis de matriz
Ordem:

Linhas de Ajuste Lineares
] Total [
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Matriz de Dispersao

Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

Selecionar
‘Dispersao/Ponto’

Duplo-cliqgue em ‘Matriz de
Grafico Disperso’

Selecionar a variavel ‘y_wage2’

Arrastar para a caixa ‘Matriz de
Dispersao’

Clicar ‘OK’

© OO 0 O

1@ Construtor de grafico

Variaveis:

A w'sua.‘.‘zag:.ﬁo do grafico usa dados de exemplo

&> muscle_lower
& headache

& injury

&> anety

&> fatigue

& absent_nr
ol workcond_sat
& evaluation

& y_wage2

f evaluation2

Nenhuma calegoria
(varigvel ce escala)

(o] o O
oo O
O
S
o O O
o
8
(o)
00
e¥e! O
§£ y_magez; exp luatio

Propriedades do elemento Aparéncia do Grafico Opgdes

Editar propriedades de:

Matriz de disperséo1
Titulo 1

Estatisticas

Galeria Elementos basicos D de guposlpotm| Titulos/Notas de rodapé

Podemos usar esta caixa
para alterar a ordem em
qgue as variaveis
aparecem na matriz!

Escolha entre:

!

®

@[ Colar | Reconfigurar || Cancelar || Auda |

Favoritos =
Barra o€l o © ol @ - 09
leha P / -.O o g ﬁ Variaveis de matriz j
Area QO 0 )

Ordem:
Setor/Polar —
Dispersao/Ponto [0 T 1 T y_wagez e
Histograma il ) experience
Alto-Baixo: evaluation
Boxplot @
Eixos duplos - J

] Total ]




Matriz de Dispersao

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

 Mas podemos melhorar a
informacgao do grafico

* Vamos fazer um duplo-clique
sobre o grafico

®

ﬁ *Safdal [Documentol] - Visualizador do IBM SPSS Statistics

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Inserir

Formatar

Analisar  Gréficos

Utilitarios ~ Extensdes

Janela Ajuda

SHeR N e WEHLE 25 e

®

E @ Saldﬁ I RAIND. Cvaluauuli_lauct — ©vail| cvaiuawuai
{8 Log ELEMENT: point(position((y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+
&-- {8 Regressio evaluation/evaluation_label)*(y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+
E Titulo evaluation/evaluation_label)))
Observagdes END GPL
- Varidveis Inseridal
({8 Resumo do modg
(g ANOVA GGraph
[ Coeficientes
L8 Varidveis excluida)
({8 Log Matriz de Grafico Disperso y_wage2,experience,evaluation
& {&] GGraph
() Titulo
| Obsevacbes :
([} Grafico a
®
=
=!
H
@
2
y
= =
a
=
LY
[ =]
2
®
=
[.]
a
. 3
y_wage2 experience evaluation
1 [r

1]

-

|Abrir documento de saida

|0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto | |
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Matriz de Dispersao

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

 Mas podemos melhorar a
informacgao do grafico

* Vamos fazer um duplo-clique
sobre o grafico

* Isso vai permitir abrir o ‘Editor
de Graficos’

ﬁ *Safdal [Documentol] - Visualizador do IBM SPSS Statistics

- m} .
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir Formatar Analisar Graficos  Utilitirios Extensdes Janela Ajuda
- i s 3 =8 = =, [3
SHed D0 e @i = a
B & saida Troamo-©| [f Editor de Graficos - | X [Ta
({8 L ELEMENT]| . : . _ . ]
0g | Arquivo  Editar  Visualizar Opcbes Elementos  Ajuda
&- {8 Regressio evaluati - — — —
- Titulo evaluati: ® o EXYRJAE S B LK CkEL ki 11§
Obsenvagdes END GPL. |: - ~ B § = = = Ar IR _7|
- Varidveis Inserida £
—Lf Resumo do mode B LW Bl a9 ‘
(g ANOVA GGraph - - - - -
L8 Coeficientes Matriz de Grafico Disperso y_wage2,experience,evaluation
L Varidveis excluida G
e 7 )
B GGraph : o~
() Titulo : g
| Observacbes : g
-+ [ Grafico : -
I g
2
: 2
. T
b =%
: >
=
=)
b
El
®
@
[}
y_wage2 experience evaluation
637.5 pontos
[E———— It =

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto
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Matriz de Dispersao

Arquivo  Editar  Visualizar Opcbes Elementos  Ajuda

* No Editor de Graficos... oo EXYRABP WL CE@L i I'ﬂll‘\
i - ~ B I === ArH—t
° Vamos Se|ECionar a opga"\o llncluir @ |Induirlinha de ajuste no total hco Disperso y_LA)Z,experience,evaluation
linha de ajuste no total’ .

y_wage2

experience

evaluation

y_wage2 experience evaluation

Incluir linha de aiuste no total H:375. w6375 nontzs



Matriz de Dispersao

No Editor de Graficos...

Vamos selecionar a op¢ao ‘Incluir
linha de ajuste no total’

Vamos querer também selecionar
‘Opgoes’ / ‘Mostrar graficos na
diagonal’

[ Editor de Graficos

Arquivo  Editar  Visualizar

Opcies Elementos  Ajuda

o0 EXYER A

: SansSerif

B bl W2

|L, Linha de referéncia do eixo X
= Linha de referéncia do eixo ¥
I/ Linha de referéncia da equacio
1= Titulo

|= Anotacio

|®@ caixa de texto

L. Nota de rodapé

Mostrar graficos na diagonal

DL Gk 1 B
¥ 3 A-r-—f

®

[t Elemento
bt Mostrar ik

| Mostrar graficos na diagonal

THTH
mpg VoOstrariegenda

1'5 Transpor grafico

II Limensionar para 0
Tr

r_wage2 experience,evaluation

evaluation

y_wage2

experience evaluation

-,;.--:,:-Z.-5-:,




Matriz de Dispersao

* No Editor de Graficos...

* Vamos selecionar a op¢ao ‘Incluir
linha de ajuste no total’

* Vamos querer também selecionar
‘Opgoes’ / ‘Mostrar graficos na
diagonal’

[ Editor de Graficos

Arquivo  Editar  Visualizar

Opcies Elementos  Ajuda

o0 EXYER A

: SansSerif

B bl W2

|L, Linha de referéncia do eixo X
= Linha de referéncia do eixo ¥
I/ Linha de referéncia da equacio
1= Titulo

|= Anotacio

|®@ caixa de texto

L. Nota de rodapé

Mostrar graficos na diagonal

[t Elemento

| Mostrar graficos na diagonal

| Mostrar lin —

THTH
mpg VoOstrariegenda

1'5 Transpor grafico

II Limensionar para 0
Tr

r_wage2 experience,evaluation

evaluation

y_wage2

experience evaluation

-,;.--:,:-Z:G-:,




Matriz de Dispersao

No Editor de Graficos...

Vamos selecionar a op¢ao ‘Incluir
linha de ajuste no total’

Vamos querer também selecionar
‘Opgoes’ / ‘Mostrar graficos na
diagonal’

Basta clicar ‘Fechar’ (e fechar o
‘Editor de Graficos) para vermos o
resultado final

®

m Editor de Graficos

y_wage2

experience

evaluation

Tamanio do grica. Preenchimento c 5043  Gricos na diagonal Varveis

- O X
| Arquivo  Editar  Visualizar Opc@es  Elementos  Ajuda
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v
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Ponderacdo Esgtilo

=l |
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Matriz de Dispersao

* Esta Matriz de dispersao permite-nos
ver:

e Adistribuicao das IVs

ﬁ *Saidal [Documentol] - Visualizador do IBM SPSS Statistics

Arquivo  Editar  Visualizar Dados

Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Ulilitirios  Extensdes  Janela  Ajuda
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[+

i Variaveis excluida
(8 Log
& {8 GGraph
[E Titulo
: Observaces
Ll

Matriz de Grafico Disperso y_wage2,experience,evaluation

-

y_wage2

experience

il
w4

evaluation

y_wage2

experience wvaluation

v

O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto
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Matriz de Dispersao

ﬁ *Saldal [Documento] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - O X
Esta Matriz de dispersﬁo permite nos Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Ulilitirios  Extensdes  Janela  Ajuda
= =, - b [ . B S :
SHeR N0 e WBEF =
ver: 8 {8 saida R e - } ) =
(8 Log ELEMENT: point(position((y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+
= Regressio evaluation/evaluation_label)*(y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+
[ b-[E) Tiulo evaluation/evaluation_label)))
- Observacles END GPL.
(& varidveis Inserida
Ll Ll L ~ @R d d
A distribuicao das IVs @ e ™ Goraph
] L& Coeficientes
| -L@ Varidveis excluida
(8 Log Matriz de Grafico Disperso y_wage2,experience,evaluation
& & GGraph
- ~{E) Titulo )
E a forma como se correlacionam B onsenaes N
. z
com a VD: -
1
' ; ©
* Ha uma correlagao forte entre H
‘ ’ ez ‘ ) 3
y_wage2’ e a variavel ‘evaluation
_/, .
y experience evaluation
Uiy | =
O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto Unicode:ON |H: 5,25, W:8,9in
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Matriz de Dispersao

* Esta Matriz de dispersao permite-nos
ver:

* Adistribuicao das IVs

* E aforma como se correlacionam com
aVD:

* Ha uma correlagao positiva, forte
entre ‘y_wage2’ e a variavel
‘evaluation’

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

©

ﬁ *Saidal [Documentol] - Visualizador do IBM SPSS Statistics

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

SHelR A0 e Wil =3

& {H saida - v
8 Log

& & Regressio

[ b-[E) Tiulo evaluation/evaluation_label)))
I ObsevagBes END GPL.

(& varidveis Inserida

8 Resumo do mode

L& ANOVA GGraph

L& Coeficientes

ELEMENT: point(pc?s'mon((y_wagezty_wagez_labe\+experience!experience_label+
evaluation/evaluation_label)*(y_wage2/y_wage2_label+experience/experience_label+

)©

I

- Varidveis excluida

& & GGraph

-(E) Titulo
Observaces

+{[;, Grafico

experience

[ Log Matriz de Grafico DIsMwage2,experlence,eval ion

y_wage2 experience

evaluation

-

O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto
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Implementacao do modelo de regressao linear

4. Definir um modelo de regressado linear (IV continuas)



Regressao Linear

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

’

Selecionar a varidvel ‘y_wage

Colocar na caixa ‘Dependente’

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

©

@ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar ados do IBM SPSS Statistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transfofmar  Analisar Graficos  Utilitirios  Exensdes Janela Ajuda
=N =l @H = 4 Relatérios » Al (5 . ‘ ®
— H = . B Estatisica Descritva NI '@
‘ i I Estatisticas Bayesiana > i
& year & sex & foe Tabelas »  |experienc & y_wage departme &
&
Comparar Médias » e nt .
1 2018.00 Female 32 Modelo Linear Geral N 2.00 22153.05  Marketing
2 2018.00 Female 40 o o 1500  27809.35  Financial
lineares g zado »
3 2018.00 Female 42 X 12.00 29509.03 Logistics
Modelos mistos »
4 2018.00 Female 35 2.00 21500.50  Production
Correlacionar »
h 2018.00 Male 36 — €00, 1C79C 24 L
5 2018.00 Female 43 Regressio * | [E modelagem Linear Automatica.
7 2018.00 Male 36|| oalinear " |l uinear..
8 2018.00 Male e — 4 i iuwa de esh‘maﬁo §
@ ADGRH_BD Aula%.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics - x>
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitdrios Exensfes Janela Ajuda
,% mm D El_i! . ===~ | =z ] Al ) |
— H [.;r] . @ Regressdo Linear *
| ( \ Visivel: 24 de 24 varidvels
o ependente: statisticas -
ear sex start age = me 1s_wee earn
£y & ag part & his_week| & hearing
| | & experience 2 i ded M | nt
1 2018.00 Fema | ¢ v_wage E irketing 38.85 No [
2 2018.00 Fema | b depariment — @ nancial 39.18 No
3 201800  Femg ﬁ, :’S—‘”eek Independente(s): : hgistics 4024 No
4 2018.00 Fema & skin @ duction 38.62 No
5 2018.00 Ma &b back pgistics 38.86 No
6 2018.00 Fema &) muscle_upper Admin 41.00 No
7 2018.00 Mg | & muscle_lower Método: |Inserir = duction 38.90 No | [
8 2018 00 Mg | o headache ' ) Sales 4170 No
& injury Varidvel de selecio: :
9 2018.00 M3 | @ aniety | | duction 4095 No
10 2018.00 3 | g fatigue Rétulos de ¢aso: nancial 41.07 No
11 2018.00 B & absent_nr | : | bgistics 40.61 No
12 2018.00 ol workcond_sat duction 41.16 No
13 2018.00 F Ponderacdo WLS: ducti 39.90 N
em) é v_wage2 | ‘ uction o
14 2018.00 M Admin 40.59 No
D e T ——
P
==
‘ Visualizagao de dados‘ Visuali de variavel

|0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:ON
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~ e Q ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar ados do IBM SPSS Statistics
Reg re S S a o LI n e a r Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transfofmar  Analisar Graficos  Utilitirios  Exensdes Janela Ajuda
Fé E LE_J =~ E 4 Relatérios » (a] \‘_@
= = E  Estatistica Deseritva y o @
. { . ) ‘ i I Estatisticas Bayesiana > i
i Se I ec I o n a r An a I I sa r / & year & sex & Yoe Tabelas » |experienc & y_wage & departme &
{ ~ ) ' B ) Comparar Médias » e nt -
Re gressao / Linear 1 201800 Female 2| \odelo Linear gera , 200 216305  Marketng
2 2018.00 Female 40 I I lizado , 15.00 27809.35 Financial
3 2018.00 Female 42 e 5 12.00 29509.03 Lugistics
I - . 7 I { ) 4 2018.00 Female 35 . 3 2.00 21500.50  Production
. 5 201800 M | 36 - 4L 0N ACT708 O4 1
Se ec I o n a r a va rl ave y—wa ge 0 5 2018.00 Fem:IZ 43 Regressdo * | [= Modelagem Linear Automatica.
r Log linear > E T
7 2018.00 Male 36 L J
8 2018.00 Male TS ITEE ¢ i iuwa de esh‘maﬁo 5
: { ’
* Colocar na caixa ‘Dependente @ P R . S —
. . ., . |Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar Graficos  Uilitarios  Extensdes Janela Ajuda
Exercicio: Colocar as variaveis } D, B - G B MM m. aa EEmemm | Ao ) |
=t B = 0 =
‘experience’ e ‘evaluation’ = - [EER
H { ) J Dependente:
na caixa ‘Independente(s) Pyew | Ssex| [Poatase [ 2 [Sywages |
f g; experience Bloco 1 de 1 [E] ;
1 2018.00 Fema y_wage 38.85 No |=
2 2018.00 Fema f;? department m = nancial 39.18 No
H ~ { 4 . ’ hrs_week Independente(s): =% -
Y 3 2018.00 Femd 2 p bgistics 40.24 No
Selecionar botao ‘Estatisticas & nearng S |
4 2018.00 Fema & skin V" duction 38.62 No
5 2018.00 M | & back — Boolstiape ) gistics 38.86 No
6 2018.00 Femd | @b muscle_upper Admin 41.00 No
7 2018.00 Mg | &b muscle_lower Método: [Inserir  ~ | duction 38.90 No
8 2018.00 Ma 2::;‘;3"“ Vel e selacin Sales 41.70 No
9 2018.00 M3 | & anxiety | s £ I duction 40.95 No
10 2018.00 Fema | g fatigue . inancial 41.07 No
Rétulos de caso: —
1 2018.00 Femq | absent_nr | | dgistics 4061 No
12 2018.00 Fema g ‘”°a'|"°°t_""—sa‘ —— duction 41.16 No
evaluation r :
13 2018.00 Fema & evaluation2 o | | duction 39.90 No
14 2018.00 M3 Admin 4059 No
, 15 201800 Femg Lok J[_ colar W Cancelar || Ajuda | \aistics 40 05 Mo [¥]
—

 Viuaizagao dedados Vsl ce e
\

|0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto " [ [Unicode:oN \
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Regressao Linear

* Selecionar ‘Analisar’ / S e e
‘Regressso’ / ‘Linear’ Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar Graficos  Utilitarios  Extensdes Janela Ajuda

* Selecionar a variavel ‘y_wage’

| R ®E [ |Visivel: 24 de 24 variaveis
! " e = ~fsticas... | |
&year & sex & Regressso Linear: estatisticas x lpartme & hrs_week| @5 hearing
expe

ficos.. |t
. 1 2018.00 Fema |& v Coeficientes de regressao [# Ajuste do modelo lar. | irketing 38.85 No ﬂ
{ ’ ! N e J |
i COIOca r na ca IXa De pe nde nte @ 2 2018.00 Fema |@b dep [# Estimativas ["] Alterac3o de R quadrado @ Inancial 39.18 No
3 2018.00 Fema ﬁ:'s | Intervalos de confianca | § [7] Descritivos Jgistics 40.24 No
7 . 4 . ed I = i ! :
Exe rC|C|O: colocar as va rIaVEIS 4 2018.00 Fema ﬂ; ski : | — Correla'lgc'\es Qafdal? e d? parte giuf:lfon 38.62 No
- . ) P o ) 5 2018.00 Ma & bac | Matriz de covaridncias || Diagnésticos de colinearidade J Hgistics 38.86 No
experience e evaluation 5 201800  Fema | b Mus s Admin 41.00 No
s ’ 7 2018.00 Ma | mus | _ duction 38.90 No
na caixa ‘Independente(s) - 201600 g | doneal | ] DubinWatson FSaies| 4170 No
| | g injur | [] Diagnéstico por caso E
9 2018.00 Ma | 2 anyil o duction 4095 No
10 2018.00 Fema | g fatig : @ nancial 41.07 No
) ~ { Vé ) ) S &abs( e
» Selecionar botdo ‘Estatisticas @ . e sy 4 /\ pricsl  aoet] o
_— . oma & evall gonﬁnua_r] Cancelar][ Ajuda ] = ?On - g
13 2018.00 Femq & evalbamons — J/ . quctlon 39.90 No
14 2018.00 Ma [ J[ v] [ ” ] Admin 40.59 No
H { H H ’ 15 o OK Colar econfigurar || Cancelar Ajuda b =]
* Selecionar ‘Estimativas ® iy 0 e ——
Visualizagdo de dadosi}VIsud’mgﬁo de variavel
|0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON
H in S ’
« Selecionar ‘Ajuste do modelo ®
e Seleci ‘Conti ’[’OK’
elecionar continuar
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Regressao Linear

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

ﬁ *Saida’l [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics O X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitdrios  Exensdes  Janela  Ajuda
THEeQ o @ iy =® Mg
== — ~ [ == =
SHe q & G = = ®
& (g saida N = «|
{8 Log Regressao
@ Log
& & Regresséo Variaveis InseridasiRemovidas®
+{] Titulo
i Obsemnvacdes Variaveis Varlaveis
- Varidveis Inseridal Modelo inseridas remaovidas Metodo
L& Resumo do mods 1 cvaluation, | nsesir
[ ANOVA experience®
[ Coeficientes —
a. Variavel Dependente: y_wage2
b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.
Resumo do modelo
R quadrado Erro padrdo
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa
1 agg? 997 997 473.19356
{ a. Preditores: (Constante), evaluation, experience
ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressio 3.202E+11 2 1601E+11  714903.694 ooo®
Residuo 1087093458 4855 223912144
Total 3.212E+11 4857
a. Variavel Dependente: y_wage2
b. Preditores: (Constante), evaluation, experience
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados  padronizados
Modelo B Erro Erro Beta t Sig =
1 [ | e s e ————————————— IO
0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto | Unicode:ON |
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NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management
Uriversidade de Lisboa

Regressao Linear

Variaveis Inseridas/Removidas®

O que é que esta tabela nos diz?

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
* Qual é avariavel dependente? 1 evaluation, ~ Inserir
experience
f V4
y_wage a. Variavel Dependente: y_wage?2

h. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

* Quais sao as variaveis independentes?
experiéncia

avaliagdo dos trabalhadores

e Alguma variavel foi exluida?

Ndo
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& Management
Uriversidade de Lisboa

@ N ANALISE DE DADOS EM GRH

Regressao Linear

ANOVA? ®

* 0O nosso modelo é estatisticamente

Soma dos Quadrado
SignificatiVO? Madela Quadrados df Medio r z 1(5@.
1 Regressao 3.202E+11 2 1 601E+11 | 714903,694 o0oo®
Residuo 1087093458 4855 223912144 l JL
O valor Z é maior que 0 ® Total 3,212E+11 4857
a.Variavel Dependente: y_wage2
é pe,o menos uma daS IVS b. Preditores: (Constante), experience, evaluation

tem uma relagdo
estatisticamente signficativa
com a DV

O valor Sig. é menor que 0.01

- O modelo é estatisticamente
signficativa com um grau de
confianca a 99%
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NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management
Uriversidade de Lisboa

Regressao Linear

* Qual é o poder exlicativo do nosso?

Resu
3 -
0 RZ e de ..99 R q_uadradn Erro p_adr'a_n
Maodelo R R quadrado ajustado da estimativa

—> O modelo explica 70% da @ 1 98° 897 997 | 47310356
Variagﬁo dOS sa Ia’riOS na a. Preditores: (Constante), experience,
organizag¢do

1l Este tipo de resultado reflecte o
facto de esta ser uma base de
dados sintética !!
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NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management

Uriversidade de Lisboa

Regressao Linear

* O que diz a tabela sobre o efeito das

variaveis independentes?
Coeficientes”

Coeficientes

O valor Sig. é menor que 0.01 Coeficientes ndo padronizados  padronizados
., .y VA . ® Madelo B Erro Erra Eeta t
: AS ‘_/aria"/el;\s eXperIenCIa~e 1 (Constante) -146805 438 145 5495 -1008,312
avaliagcdo’ tém uma relagdo o EE 1316 259,307
estatisticamente signficativa com a evaluation 3354,724 2,879 O 1,078 1165,235
D\/, comum grau de a.Variavel Dependents:y_wage?

confianca a 99%
* Experience com efeito negativo
* Avaliacdo com efeito positivo

O efeito da variavel ‘evaluation’
sobre o salario anual dos

trabalhadores é superior ao efeito

da variavel ‘experience’.
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NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management

Uriversidade de Lisboa

Regressao Linear

* O que diz a tabela sobre o efeito das
variaveis independentes?

Coeficientes®

Coeficientes

Por Cada ano adicional de @ Coeficientes ndo padronizados padronizados
n . . . B Erro E Bet i
experiéncia o valor do saldrio Modelo Sk = : 2
1 (Constante)  -146805 438 145 595 -1008,312 000
(anual) desce 341 Euros. experience S341 471 1316 240 259,307 000
Y svaluation 3354 724 2,879 1078 1165235 000
. e “:-4 ia :
Por cada valor adicional na @ aravel Dependznte:y_wage2

avaliagcao o valor do salario
(anual) aumenta 3354 Euros.

Mas nao estamos a controlar o efeito
de outras variaveis relevantes...
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Implementacao do modelo de regressao linear

4. Adicionar IVs nominais



NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management

Uriversidade de Lisboa

* Objetivo:

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

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

Basicamente transformar uma variavel qualitativa numa variavel quantitativa!
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Adicionar IVs nominais

Selecionar
‘Transformar’/’Recodificar em
variaveis diferentes’

Selecionar a variavel ‘sex’...

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

@ *ADGRH_BD_Auladb_final.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SP55 Statistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios Extenstes  Janela  Ajuda
% H ('t b= A B calcular varidvel.. i I:? C@ @
: | E'._—.j_ ol 1
z - Transformacio de programabilidade... Al
| | Q Valgres de contagem dentro de casos..@
& id & year Valores de Mudanca... ge & start_yr | ga department & hrs_week
1 1 20 odificar nag mesmas varidveis... ey 75289 2013 HR 49
2 2 ﬁ Recodificar em varidveis diferentes. . P 22992 2008 Logistics 40
3 3 #Recodificacio automatica... e ) 2005 Financial 40
| @ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics - e ‘
i Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitirios  ExtensGes  Janela Ajuda ‘
= = M\ = e !
SEE M e« BLA i B _134'*@|
| 15: age 43 |visivel: 24 de 24 variveis
= @ Recodificar em varidveis diferentes >
fyear ﬂfhrs_week &> hearini
1 Variavel de entrada > Variavel de saida: ~Varidvel de saida
1 201 Gy, get— 6 38.85 a
2 20 @ &b sex 5 39.18
3 | 20180 ":;"”__ C 2 40.24
4 2018.00 education — 1 38.62
|- & start_yr
5 | 2018.00 & start_age ‘ 2 38.86
6 2018.00 & experience 4 41.00
7 ] 2018.00 & y_wage 1 38.90
8 | 201800 | | deparment 3 4170
| & hrs_week
9 2018.00 & hearing 1 40.95
10 | 201800 & skin 5 41.07
B 2018.00 ﬁ back | - Se... [(condic3o de selecdo de caso opcional) 2 40.61
12 | 2018.00 Dusde_unnor 1 4116
13 2018.00 (o< ) | Reconfigurar | Cancelar || Auca | 1 390
18. z 35 5 ZUUT UU ITUU TT.UU IUGTT-37 40.
14 2018.00 4 0.59 | |
15 . 2018 00 1 A8 3 2003 00 33.00 1500 32136 R2 2 40 N4 I ll
‘VBuaIzaqao“ de dados“\ﬂaum de varidvel
0O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto | Unicode:ON [ [ 63




Adicionar IVs nominais

Selecionar
‘Transformar’/’Recodificar em

I @—:E?—_E:_—. aYsav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM 5P55 Statistics - O X

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar GCraficos  Utilitdrios  ExtensGes Janela Ajuda

variaveis diferentes’

Selecionar ‘Valores antigo e
novo’

= Vi == - - F F AJ f . .
SHE M Bl B B .i0e
. Visivel: 24 de 24 variaveis
@ d @ Recodificar em variaveis diferentes Xk & n W & hear
. e Vi » year rs_wee earing
SEIeCIona r a va rlave' sex see | Variavel numeérica -= Variavel de saida: Varidvel de saida i
R e e A
. age .
3 2018.00 Jll education |setx2 | 4024 1
I . d Vi 4 I f start_yr Rdtulo:
... € COIOCar na CaixXa ada variave 4 2018.00 & start_age [Sexo | 38.62 1
) 5 2018.00 & experience 38.86 1
de entrada 6 2018.00 & v_wage Alterar 41.00 |
7 2018.00 &) department 38.90 1
D f- . d 94 I 8 2018.00 & hrs_week ® 4170 1
efinir o nome da nova varidve 3 o || &1 ® “m !
skin
{ ’ 4 HFE4 Valores antigos e novos...
(‘sex2’) e o rétulo da variavel 10 201800 | | & back \ 41.07 '
11 2018.00 @ muscle_upper ) 40 61 1
(‘Sexo’) = 201,00 . mucrla lnwer - = Onaicao de seleiao de caso opcional) 2118 3
13 2018.00 ok ] Reconfigurar || Cancelar || Ajuda | 39.90 1
14 2018.00 Z 75 5 ZUUTUU ITUU TT-UU IUFTT-3T 4059 1] ]
15 o 2018 00 1 AR 3 200300 3300 1500 1213/ A2 2 AN 05 11’ l:
. ~ 4 ) ®
Selecionar o botao ‘Alterar TSP F—
[0 processador do IBM SPSS Statistics estapronto | | |Unicode:ON



Adicionar IVs nominais

Vamos definir que ao valor ‘2’ na @
variavel ‘sex’

Corresponde o valor ‘0’, na nova ®
variavel (‘sex_female’)

Selecionar ‘Incluir’ o

| @ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do

BM SPSS Statistics

‘A:quivo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios Extensbes Janela Ajuda

= le N

=N |
—
@ Recodificar em variaveis diferentes: valores antigos e novos —
4 de 24 varidveis
G Valor antigo Novo valor & hearing
@ valor: ® valor: |m 1 |
1 |1 l © Omisso no sistema 1 ﬂ
2 Omisso no sistema Copiar valor(es) antigo(s) 1
3 © Omisso para o sistema ou usuario _ 1
4 Amplitude: Antigo —> Novo: 1
5 1
s |
8 O Intervalo, MAIS BAIXO até o valor. 1
9 1
10 © Interyalo, valor até o MAIS ALTO: 1
n [] As variaveis de saida s3o0 sequéncias de caracteres 1
12 1
" © Todos os outros valores | ;
e (Gontinuar) | Cancetar || Awda | 1L
15 115
W I¥]

Viualaasiodo dados Vsl ce e

|0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:ON
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Adicionar IVs nominais

| @ ADGRH_BD_Aula9.sav [Conj ..".:c.::ei*s-::c s1] - Editor de dados do 3 SPSS Statistics 7 — O »
- 'L Y4 |
Va m OS d Efl n I r q U e a O Va IO r 2 na © ‘ Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda
(4 { » = = : - . an e LAl )
variavel ‘sex A=N | EaiEE Yalall
[ = @ Recodificar em variaveis diferentes: valores antigos e novos X -
# de 24 varidveis
Valor antigo Novo valor & hearing
“oy @ valor: ® valor:
Corresponde o valor ‘0’, na nova ® | @ e |_ -
e { ) | | © Omisso no sistema ;
va rIaVE| ( sex fe ma Ie ) 2 © Omisso no sistema © Copiarvalor(es) antigo(s) 1
- 3 © Omisso para o sistema ou usudrio ' _ 1
4 © Amplitude: Ao —> Now: 1
5 1-=0 1
] ‘ ] ’ 2 — _1
Selecionar ‘Incluir o : 1
7 1 |
8 © Intervalo, MAIS BAIXO até o valor: 1
9 1
19 © Intervalo, valor até o MAIS ALTO: 1
1 [] As varidveis de saida s30 sequéncias de caracteres 1
SE'ECIonar ‘Contlnuar’ / IOKI % © Todos os outros valores o [l :
14 Continuar [} Cancelar || Ajuda | 1| |
14 1 (=]
£l TH]
: ‘ Visualizagdo de dados |\ﬁsuﬂzaq§o de varidvel

| |0 processador do IBM SPSS Statistics esté pronto | | [Unicode:ON |

©
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Adicionar IVs nominais

Vamos verificar se a
recodificacao foi bem sucedida

@ *ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics — jm| X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios Extensdes Janela Ajuda
AHE | 3 3 ele
FRE I e X  af H g4 D @®
1:sex2 \ 0 Visivel: 25 de 25 varidveis
‘ & fatigue & absent__nn! dworl;ca(tmd}f evaluation ¢ y_wage2 & evaluzauonx & sex2 - - —~ -
‘ 1 I 1 9 3 4908 17529.60 55T7| .Og ﬂ
A 2 1 10 2 5258 2484310 51.75 .00
3 1 15 2 53.80 29874.72 5479 .00
_ 4 1 10 2 5042 20994 46 58.30 .00
5 1 11 4 4343 10044.01 4989 1.00
' 6 1 10 2 54 34 3232153 52.74 .00
7 1 6 3 4965 18757 .44 4760 1.00
» 8 1 10 4 46.84 9106.36 5265 1.00
9 , 1 8 2 50.76 2043269 4348 1.00
10 1 17 3 53.33 2932790 5240 .00
" ] 1 14 2 50.59 18223.72 47.21 .00
12 1 1 7 2 54 64 29668.47 48.39 .00
13 } 1 13 3 56.64 35658.63 50.19 .00
14 ] 1 7 3 55.36 35733.01 40.86 1.00 [ |
[ 14 1 11 3 5609 36160 52 45 3R nn I'l:
— ——————————————
|0 processador do IBM SPSS Statistics estapronto| |  |Unicode:oN| | |
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Adicionar IVs nominais

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

e Selecionar a variavel ‘y_wage2’

e Colocar na caixa ‘Dependente’

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

© ® ®

@ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar ados do IBM SPSS Statistics
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transfofmar  Analisar Graficos  Utilitirios  Exensdes Janela Ajuda
'% O E = 4  Relatérios » (a] ‘\'_“ . ‘ ®
— H = . B Estatistica Descritiva y | O @
‘ i Estatisticas Bayesiana > i
fyear & sex ‘ & foe Tabelas »  |experienc & y_wage & departme &
Comparar Médias » e nt .
1 2018.00 Female 32 Modelo Linear Geral N 2.00 22153.05 M?rketn"lg
2 20:8.00 |F:ema:e 40 I I = , :5.00 27809.35 Flna.nc.lal
e K e | e e
5 201800 enM.'ale 36 QOHEIaGGnar ’ ﬁ:-nn 1£7D£-Q1 : ==
A ale
5 2018.00 Female 43 Regressio * | [E modelagem Linear Automatica.
7 2018.00 Male 36|| oalinear " |l Linear.
8 2018.00 Male e — 4 i iuwa de esh‘maﬁo §
@ ADGRH_BD Aula%.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics - s
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitdrios Exensfes Janela Ajuda
,% = '} Iil_i! - H=m 0 o= Al ) |
— H [.;r] ™ @ Regressdo Linear %
| R ( \ :epen AN | Visivel: 24 de 24 vari4veis
& year o> sex | | & start_age | partme (& hrs_week| & hearing
| | ¢ experience 2 i ded 2 ) | nt
1 2018.00 Fema | ¢ y_wage E irketing 38.85 No ﬂ
2 2018.00 Fema | b depariment X, @ nancial 39.18 No
3 2018.00 Femd ﬁ, :;Sa—n:eek Independente(s): hgistics 40.24 No
4 2018.00 Fema & ski g duction 38.62 No
5 2018.00 Ma | &, back =) pgistics 38.86 No
6 2018.00 Fema &) muscle_upper Admin 41.00 No
7 2018.00 Ma % muscle_lower Método: |Inserir = duction 38.90 No | [
headache .
8 2018.00 Ma - Sales 4170 No
& injury Varidvel de selec3o: -
9 2018.00 M3 | @ aniety | | duction 4095 No
10 2018.00 3 | g fatigue Rétulos de caso nancial 41.07 No
—_— ul :
11 2018.00 & absent_nr .H bgistics 40.61 No
12 2018.00 B ol workcond_sat | ‘ duction 41.16 No
—_— Ponderagdo WLS: :
13 201800 Femfl [ | | duction 39.90 No
14 2018.00 M Admin 40.59 No
148 ;J Mﬂ][ Cancelar ] [ Ajuda ] mnistics AN NA Mo =
(1~ = I3
‘V‘isuaizaqao" de dados“muam de variavel
\ |0 processador do IBM SPSS Statistics estapronto | | |Unicode:ON [
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Adicionar IVs nominais

* Selecionar ‘Analisar’ / ®) i Sk i R— |
‘R ~ ) / ‘L. ) ’Arquwo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitarios Extensdes Janela Ajuda
egressao inear — = - em m mmAw. .. pem e Ao 1 |
g f‘j H [‘;_"J.J [l—‘: @ Regressao Linear X
. o 7 i3:evaluation 53799275731 anendente: B Visivel: 25 de 25 variaveis
¢ SEIeCIonar a va rlave' ly_wage’ &> fatigue | & abser & experience [«] > F;y_:’vag‘eé I o ‘ o o
| | & y_wage Bloco 1 de 1 i) | ‘
1 1 ﬁ) department —— ﬂ
. 2 1 hrs_week ximo —
« Colocar na caixa ‘Dependente’ @ - 1 grems  (E) " aspensenece
& skin & experience @
7 e .7 . = : &b back & evaluation
Exercicio: Colocar as variaveis 2 : %mgz-:mf —
‘experience’ e ‘evaluation’ ; 1 6%neauacﬁe Método: (EESTAMT
. . , 5 ; b injury - ‘
na caixa ‘Independente(s) ; : gj,;lﬁﬁ'i ity
absent_nr -
1 1 @ ol workcond_sat |R°fU|OS de caso: |
* Selecionar a variavel z N S
‘sex_female’ @ W 1 & Setcso2) | |
Tw 1 L Ok J{ colar |(Reconfigurar|| cancelar || Auda | -
{ } i -
o CO|ocar na ca ixa \nsualzagaodedados_ Visualizac3o de varidvel
o processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:ON

‘Independente(s)’
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Adicionar IVs nominais

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

’

Selecionar a varidvel ‘y_wage

’

Colocar na caixa ‘Dependente

Exercicio: Colocar as varidveis
‘experience’ e ‘evaluation’
na caixa ‘Independente(s)’

Selecionar a variavel
‘sex_female’

Colocar na caixa
‘Independente(s)’

Selecionar botao ‘Estatisticas’

®

©® © 06

@ ose

’ Arquivo  Editar

Visualizar Dados Transformar Analisar  Graficos

Utilitarios ~ Extensdes  Janela Ajuda

Visivel: 25 de 25 varidveis

var

var

3

[

M | N S om e e [ 1
H |. ] . [—C\ #3 Regressso Linear i '
3 evaluation 53. 79927573 Dependente: |
—— Estatisticas...
& fatigue | & absen [ & experience ] % [y wage2 var
" -: COS u

69) y_wage Bloco 1 de 1 N

1 1 &> department

2 1 & hrs_week Proximo —

3 1 &> hearing Independente(s): —

n 3 & skin & experience
? back & evaluation Bootstrap..

5 1 & muscle_upper J || & Sexo [sex2]

6 1 @ muscle_lower -

7 1 &> headache Método: |Inserir s

5 3 &b injury
&> anxiety Varidvel de selec3o:

9 1 & fatigue |

10 1 & absent_nr Rétulos d 5

1 1 4l workcond_sat -» it

12 1 & evaluation I |

& evaluation2 Ponderacio WLS:

13 1 &> Sexo [sex2] - I |

14 1

"o 1 ok J[_ colar | Reconfigurar|[ cancelar |[ Auda |

1] __

Visualizagdo de dados WSUWQEO de variavel

O processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:ON
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Adicionar IVs nominais

Selecionar ‘Estimativas’
Selecionar ‘Ajuste do modelo’

Selecionar ‘Continuar’/’OK’

©

®
©

@ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDac

Arquivo  Editar  Visualizar Dados

jos1] - Edito

Transformar

de dados do IBM SPSS Statistics

Analisar  Gréficos

Utilitarios

Extensdes Janela Ajuda

SEHE M
| |

@ Regress

sao Linear

. [ Al —1 |

Visivel: 24 de 24 variveis

Denendente:
& year ‘ & sex near. estatisticas tartme |& hrs_week| & hearing
| i | expe nt |

1 ! 2018.00 Fema | & v_ Coeficientes de regressdo [¥ Ajuste do modelo irketing 38.85 No ﬂ

2 2018.00 Fema: & depl | ¥ Estimativas 7] Alterago de R quadrado nancial 39.18 No
3 | 2018.00 Fema *’g :;5 [7] Intervalos de confianca § § [~ Descritivos )gistics 40.24 No
| 4 2018.00 Fema] & ski livel | ["] Correlacbes parciais e de parte duction 38.62 No

5 l 2018.00 Mﬂ & bac [~] Matriz de covaridncias ["] Diagnésticos de colinearidade )gistics 38.86 No

6 | 2018.00 Fema( G MU " — Admin 41.00 No
‘ 7 2018.00 M & mus IF] Durbin-Watson duction 38.90 No

8 |  2018.00 Mj el | & o Sales 41.70 No
— | | & injur | [] Diagnéstico por caso -

9 | 201800 s | s i — : duction 40.95 No

10 | 201800  Fema |@faig | ® nancial 41.07 No
. m | 2018.00 Fema} & avsy - gistics 40.61 No

12 2018.00 Femﬂ‘ g W°’|‘: duction 41.16 No

= i eva

13 | 2018.00 Fema‘ & evall — o ] duction 39.90 No

1 ‘ |
14 | 2018.00 Ma e Admin 40.59 No
ok J{ coar J(Recongurar|| Cancelar || Awca | tics 4005 o
—

\ |0 processador do IBM SPSS Statistics esté pronto | | |Unicode:ON | |
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UV Luiial M loUglloal duduo Aldaliaiiiiigl o Fulitiaiu adlallaal ldllibUa Mgl LALCHoUT S Jallold

HeR &0 RE D 2» HEQ

= @E---séld;xpmrar evaluation 3354,724 2,879 1,078 1165,235 000
e[ Titulo a. Variavel Dependente; y_wage2
1 Observacies
Conjunto de dado .
[ Resumo de proce Regressao

Testes de Mormal i e . .
a Variaveis Inseridas/Removidas®

° ° ° ° B--{&] y_wage2
Adicionar IVs nominais I R P
% E;ZE;%S:S: 9 gssg:?emn?;  Inserir
° . e oxplo evaluation
L O que dIZ a tabela SObre 0 Efelto das | E}HE-I---?;:LIO p a. Variavel Dependente: y_wage2
va rialveis independenteS? { g:];ﬂir:agﬁes h. Todas as varidveis solicitadas inseridas.
E}HE-I---??&O Resumo do modelo

....... [ 3
Obsenvagbes R quadrado Erro padrao

I ] ’ Gl EQE] rirsiﬂ;; Madelo R R quadrado ajustado da estimativa
O valor Sig. e menorque 0.05 () =& ;

------- Observacies a. Preditores: (Constante), sex_female, experience, evaluation
------- L& varidveis Inserida

-> A variaveis ‘sex’temuma @ - £8 Resumo do moce

....... L& AnovA a
I ~ t t' t' t T L Coeficientes ANOVA
re acao es a Is ’Camen e &+ {E] Regressdo Soma dos Quadrado
. . s R Tl'tulo Madelo Quadrados df Médio z Sig.
Slgnflcatlva Com a D‘/, Com um """" 0b59N9§599 1 Regressdo 3,202E+11 3 1,067E+11 477294848 ooo®
------- Varidveis Inserida .
. o/ {3 Resumo do mode Residuo 1085298967 4854 223588,580
grau de confiancaa99% (3 Aovn
"""" ¥ | Coeﬂciemes a. Varidvel Dependente; y_wage2
E}"'E_I___r_l‘_al,szo h. Preditores: (Constante), sex_female, experience, evaluation

------- Obsernvacies

O efeito de ser female é mais | B Coeficietes?
relevante que a experiénCia """" @Coeﬂﬁiemes Coeficientes ndo padronizados F?;ﬂ—:;gai;g;sﬁss

& &l Regressio Modelo B Erro Erro Beta t Sig.

d t d [ 4 e e Titulo

menor ae toaas as variavets Obsenvaces P 1 (Constantz)  -146896,289 148,982 -985,997 000
"""" % Varigveis Inserida experience -341 654 1,326 -240 257,703 000
@ E:JZ%TO do mode evaluation 3356,937 2,981 1079 1126,064 000
(g Coeficientes sex_female -39,836 14,061 -,002 -2,833 005

Ser mulher diminui o saldrio

(anual) em -40 Euros, em @ @

relagao aos homens.




NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management

Uriversidade de Lisboa

e

Adicionar IVs nominais

* Objectivo:

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

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

Assim, precisamos de criar uma série de variaveis dummy
Mas o SPSS agora tem um comando que nos facilita a vida!
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Criar dummies

* Transformar /Criar Dumm
* Selecionar a variavel

* Selecionar o pré-fixo

O

#3 "ADGRH_BD_Aula7.sav [DataSet1] - IBM SP|

File  Edit

View Data

Transform

Eile

Edit View Data Transform  Analyze  Graphs  Ulilities

Extensions

Window  Help

SH& @

L

=1 1= e A

Name
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

year
sex

age
education
start_yr
start_age
experience
y_wage
department
hrs_week
hearing

skin

back
muscle_upper
muscle_lower
headache
injury

anxiety
fatigue
absent_nr
workcond_sat
evaluation
y_wage2
evaluation2
edu_1
edy_2
edu_3
edu_ 4
edu_&

Type
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric

Numeric

@ @ o o @ @ o m o o W o oo W m e

20 || =l | @ || L pa =

10
"
12
13
14
15
16
pl
18
19
20

MM RN NN NN o oS o oo oo oo o N

Name
year
sex
age
education
start_yr
start_age
experience
y_wage
department
hrs_week
hearing
skin
back
muscle_upper
muscle_lower
headache
injury
anxiety
fatigue

absent_nr

education=ISCED 1
education=ISCED 2
education=ISCED 3
education=ISCED 4
education=ISCED 5

Shift Values...

g Compute Variable...

E Programmability Transformation...

E CountValues within Cases...

E Recode into Same Variables..
E Recode into Different Variables...

[% Optimal Binning...

[] Automatic Recade...

E Create Dummy Variables

G ] [

TEEER

.

i
f ;
| Prepare Data for Modeling }
I B Rank Cases...
il & Date and Time Wizard...
Il [&] create Time Series...
f E'.,E Replace Missing Values...
i
@ Random Number Generators...
i
.-
I
Numeric 8 0
MNumeric 8 0
Numeric 8 0
LI WP 8 v m [
None None 8 & Scale
{1, Noj... None 8 & Nominal
{1, No}.. None 8 & Nominal
(1. No}._ Mone 8 & Nominal
{1. No... None 8 @ Nominal
{1, Noj... None 8 & Nominal
{1, No}.. None 8 & Nominal
(1. No}._ Mone 8 & Nominal
{1. No... None 8 @ Nominal
{1, Noj... None 8 & Nominal
None None 8 & Scale
{1. Very sati__. Mone 8 ol Ordinal
None None 8 & Scale i Input |
None None 8 & Scale N Input
None None 8 & Scale “ Input |
None None 10 & Nominal  Input |
Mone Mone 10 & Nominal N Input
None None 10 & Nominal N Input
None None 10 & Nominal N Input
None None 10 & Nominal N Input

Values Missing Columns Ali
MNone MNone 8 = Righ
{1, Female}... Mone 8 = Righ
Mot .“ Create Dummy Variables

Varjables:

Create Dummy Variables for:

&b sex

& age

f start_yr
f start_age
f experience
& y_wage
&5 department
f hrs_week

[ S -

f year -

,{I education

Dummy Variable Labels
@ Use value labels
@ Use values

Value Order
@ Ascending
© Descending

Macros
[ omit first dummy category from macro definitions

Mote: Itis conventional to start macro names with L.

Measurement Level Usage
@ Do not create dummies for scale variable values
© Create dummies for all variables

This dialog requires the Python Essentials

Main Effect Dummy Variables
[/ Create main-effect dummies
Root Mames (One Per Selected Variable):

|edu |

Macro Name:

Two-Way Interactions

[] Create dummies for all two-way interactions

Three-Way Interactions

[] Create dummies for all three-way interactions

[ F)K ][ Paste ][ Seset ][Cancel][ Help ]
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Adicionar IVs nominais

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

* Selecionar a variavel ‘y_wage’

e Colocar na caixa ‘Dependente’
* Colocar na caixa ‘Indepente’

* Colocar as variaveis ‘sex2’,
edu 1,edu_2,edu_3,edu_4
P

e w  —

© ® ®

@ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editar

m

ados do IBM SPSS Statistics

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transfofmar  Analisar Graficos  Utilitirios  Exensdes Janela Ajuda
'% O . = 4  Relatérios » (a] ‘\'_“ . ‘ ®
= H = E  Estatistica Deseritva y O <@
‘ i Estatisticas Bayesiana > i
fyear & sex ‘ & foe Tabelas »  |experienc & y_wage & departme &
Comparar Médias » e nt
1 2018.00 Female 32 Modelo Linear Geral N 2.00 22153.05 Marketing
2 2018.00 Female w0 ) 15.00  27809.35  Financial
lineares g Z »
3 2018.00 Female 42 X 12.00 29509.03 Logistics
Modelos mistos »
4 2018.00 Female 35 2.00 21500.50  Production
Correlacionar »
5 2018.00 Male 36 — 1004, 10702 o4 .
5 2018.00 Female 43 Regressio * | [E modelagem Linear Automatica.
7 2018.00 Male 36|| oalinear " |l Linear.
8 2018.00 Male e — 4 i iuwa de esh‘maﬁo §
@ ADGRH_BD_Aula9.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPS5 Statistics - X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Graficos  Utilitdrios Exensfes Janela Ajuda
,% — ' = - ===~ | ] Al — |
— H [.;r] . ™ @ Regressdo Linear %
| R ( \ | Visivel: 24 de 24 vari4veis
| ependente: -
& year o> sex | | & start_age B | partme (& hrs_week| & hearing
p— 0 1de __ g
1 2018.( efha E Irketing 38.85 No [
2 2018.0 e = @ nancial 39.18 No
3 201800 " Fema | € :’S—‘”eek Independente(s): hgistics 4024 No
4 2018.00 Fema & skin . m duction 38.62 No
5 2018.00 Mg | & back nd oo hgistics 38.86 No
6 2018.00 Fema &) muscle_upper Admin 41.00 No
7 2018.00 Mg | & muscle_lower Método: |Inserir = duction 38.90 No | [
8 2018 00 Mg | o headache ' ) Sales 4170 No
& injury Varidvel de selec3o: -
9 2018.00 M3 | @ aniety | | duction 4095 No
10 2018.00 Fema | g fatigue Rétulos de caso nancial 41.07 No
ul :
11 2018.00 Fema | & absentnr bgistics 40.61 No
il workcond_sat | |
12 2018.00 Fema = duction 41.16 No
& evaluation Ponderagdo WLS: i
13 201800 Femd [ oo r | | duction 39.90 No
14 2018.00 Ma Admin 40.59 No
15 EH_Zﬂlﬁ_Dﬂ_Eema [:] [ Reconfigurar||_cancelar || Auda | hnistics 40 05 Mo I:
»
==
‘V‘isuaizaqao" de dados“muam de variavel
\ |0 processador do IBM SPSS Statistics estapronto | | |Unicode:ON [
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Adicionar IVs nominais

As variaveis categoricas nao podem °
ser incluidas diretamente em uma
regressao. As "dummy variables"
permitem representar categorias
categoricas em formato numérico,
com Os e 1s.

Numa variavel com N categorias, s6
precisamos de N-1 dummies para
diferenciar as N categorias no
modelo ("one-hot encoding")

Para além de ser mais eficiente (e
evitar problemas de
multicolinearidade), é mais facil de
interpretar: os coeficientes indicam
o efeito de cada categoria em
relacao a categoria de referéncia
(que é representada pelos Os nas
outras "dummy variables").

X, X, X,

Cool 1 0 0
Cooler 0 1 0
Coolest 0 0 1




Adicionar IVs nominais

 Em Estatisticas, selecionar
‘Estimativas’

* Selecionar ‘Ajuste do modelo’

* Selecionar ‘Continuar’/’OK’

0,

Visualizar

_BD_Aula%.sav [ConjuntodeDados1] -

Dados

Transformar

Analisar  Gréficos

Utilitarios ~ Extensdes  Janela  Ajuda

i il

] ———e |Visivel: 24 de 24 varidveis
& year & sex D & Regressso Linear: estatisticas fartme & hrs_weeki &5 hearing
1l 1 expe nt

1 \ 2018.00 Fema | & y_ Coeficientes de regressao [¥/ Ajuste do modelo irketing 38.85 No |=
2 [ 2018.00 Fema | & dep [/ Estimativas [7] Alterag3o de R quadrado nancial 39.18 No
3 1 2018.00 Fema! ﬁ :’5 [7] Intervalos de confianca § § [~ Descritivos )gistics 40.24 No

, e ‘ s
4 | 2018.00 Fema] & ski ["| Correlacdes parciais e de parte > duction 38.62 No
5 [ 2018.00 Mﬂ & bac [~] Matriz de covaridncias ["] Diagnésticos de colinearidade )gistics 38.86 No
6 | 2018.00 Fema | g Mus memm— Admin 41.00 No
7 i 2018.00 Ma“ & mus duction 38.90 No
T | | g hea( | [| Durbin-Watson |
8 | 2018.00 Ma ] = L Sales 41.70 No
- — | | & injur | [] Diagnéstico por caso .
s | 2018.00 Ma | @andi | @ te duction 40.95 No
10 | 201800  Fema |ghfatg | . . nancial 4107 No
1 | 2018.00 Feme{ & abs( - )gistics 40.61 No
12 | 2018.00 Femﬂ‘ g W°’|‘: duction 41.16 No
= 4 eva -

13 \ 2018.00 Femal‘ & evalu = : ] duction 39.90 No
14 | 2018.00 Ma Admin 40.59 No

= o

Lok J[ coar | Lﬁw | Cancelar || Ausa | . ¥

=
\ [0 processador do IBM SPSS Statistics estapronto | |  |UnicodeON | | |
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Adicionar IVs nominais

O que diz a tabela sobre o efeito das
variaveis independentes?

O valor Sig. é menor que 0.01

- A variaveis de educacgdo tém
uma relagdo estatisticamente
signficativa com a DV, com um
grau de confian¢ca a 99%

Porque é que os coeficientes sdo
negativos?

@ Maodelo

Coeficientes®

Coeficientes ndo padronizados

Coeficientes
padronizados

B Erro Erro Beta 1 Sig.

1 (Constante) -144227 074 34 762 -4148,8973 .oon
EXpErience -331,6498 301 -233  -1103,7749 .oon
evaluation 3316 236 685 1,065 4842 327 ,0on
sex_female 1,635 3170 ooo B8 606
edu_1 education=ISCED -1329,164 4930 - 0E5 -269,580 ,ooo
1
edu_2 education=ISCED -999 174 4 845 -,048 -206,228 ,ooo
edu_3 education=1SCED -G65, 862 4830 - 033 -137,870 ,0on
3
edu_4 education=ISCED -325,944 4844 - 016 -67,281 ,ooo
4

a.Variavel Dependente: y_wage2

7
=/
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Adicionar IVs nominais

O que podemos concluir com esta tabela?

Experiéncia, performance e educa¢ao com efeitos
relevantes no rendimento

Experiéncia com uma associa¢ao negativa com o
rendimento

Performance com uma associagao positiva com o
rendimento

O efeito do género nao é significativo no modelo
(controlando o efeito da educagao, perdeu relevancia)

As varidveis que avaliam o efeito da educagao tomam
como categoria de referéncia a categoria mais elevada
ISCDE4+. Os coeficientes informam que todas as
categorias de educagao no modelo se associam a
valores de rendimento mais baixos do que o escaldo
mais qualificado. Educagao influencia o rendimento,
na medida em que alta educacao se associa a valores
mais altos de rendimento

®

Coeficientes®

yoeficientes ndo padronizados

:

Coeficientes
padronizados

Modelo Erro Erro Beta 1

1 (Constante) -144227 075 34,762 -4148,973 .oon
EXpErience -331 688 3 -233  -1103,7749 .oon
evaluation 3316,236 685 1,065 4842 327 oon
sey_female 1,635 3170 000 B16 JG06
edu_1 education=I1SCED -1329,164 4930 - 065 -269 5580 Rululy
1
edu_2 education=|SCED -989174 4845 -049 -206,228 oan
edu_3 education=I1SCED -GE5,BE2 4830 -033 -137,870 Rululy
3
edu_4 education=I1SCED -325,944 4 844 - 016 -67,281 000
4

a. Variavel Dependente: y_wage2
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Lisbon School
of Economics
& Management

Uriversidade de Lisboa

Os coeficientes de regressao num modelo de regressao
multipla dizem-no o quanto uma variavel independente
(V1) especifica esta associada a mudangas na variavel
dependente (VD), mantendo todas as outras variaveis
independentes constantes. O modelo é ajustado ao
impacto das demais variaveis no modelo.

A ter atengao

* Sinal (positivo/negativo)

* Magnitude (valor do coeficiente
* Significancia Estatistica

e Coeficientes Padronizados: ~comparar o impacto

ANALISE DE DADOS EM GRH

A Tabela ‘Coeficientes’

Coeficientes®

Coeficientes

Coeficientes ndo padronizados | padronizados E

Modelo A B Erro Padrao | D Beta t Sig.
1 (Constante) | B 6,553 10,945 ,599 564
Height 122 ,261 548 2,768 ,022
Age 2,050 937 433 2,187 ,056

a. Variavel Dependente: Weight

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

Inserir * Todas as variaveis sao inseridas ao mesmo tempo

Remover * Todas as variaveis sdao removidas num unico passo.

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

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

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

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

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

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

Stepwise @
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Reportar os resultados de um correlagao

Reportar os resultados do Shapiro-Wilk
Reportar os resultados do Teste t
Reportar os resultados do Teste U
Reportar os resultados da ANOVA
Reportar os resultados da Kruskal-Wallis
Reportar os resultados do Qui-Quadrado
Reportar os resultados do regressao
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Reportar os resultados de um correlagao

Quanto a relacdo entre a variavel "ldade" e a variavel "Felicidade no Trabalho,” observa-se uma correlacéo
negativa estatisticamente significativa (r = -0.257, p < 0.05). Embora a forca dessa associa¢do seja fraca, os

resultados sugerem que o aumento de idade esta associado a diminuicdo na felicidade no trabalho.
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Reportar os resultados do Shapiro-Wilk

Com base nos resultados do teste de Shapiro-Wilk (W ,gs) = 0.999, p = 0.124), podemos concluir que ndo ha

evidéncias estatisticamente significativas para rejeitar a hipotese nula de que a distribuicdo da amostra segue

uma distribuicdo normal.
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Reportar os resultados do Teste t

Com base nos resultados do teste t de Student (t(58) = 2.15, p = 0.01), podemos concluir que a diferenca entre o
grupo de funcionarios do Departamento A (Média = 45.2, Desvio Padrdao = 6.8) e do Departamento B (Média =

42.8, Desvio Padrdo = 7.1) é estatisticamente significativa (p < 0.05).
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Reportar os resultados do Teste U

Para comparar o nivel de escolaridade entre 0s dois grupos, optou-se por usar o Teste U de Mann-Whitney. Com
base nos resultados, podemos concluir que os departamentos diferem na distribuicdo pelos niveis de
escolaridade ISCED7 (U = 1872, p = 0.035). O Departamento A (Mediana = 5) demonstra, em geral, um nivel

de escolaridade ISCED7 mais alto do que o Departamento B (Mediana = 4).
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Reportar os resultados da Kruskal Wallis

A analise de Kruskal-Wallis revelou uma diferenca globalmente significativa entre os trés grupos nos resultados
da escala de Felicidade no Trabalho (H(2) = 7.42, p = 0.02). Posteriormente, foram conduzidos testes de Dunn-
Bonferroni para identificar quais grupos diferem estatisticamente entre si. Os testes de Dunn-Bonferroni
identificaram diferencas significativas apenas entre 0s grupos A e B, indicando que os funcionarios do
Departamento A tém um desempenho estatisticamente diferente em relacdo a Felicidade no Trabalho em

comparacao com os do Departamento B.
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Reportar os resultados da ANOVA

A anélise de variancia (ANOVA) revelou uma diferenca globalmente significativa entre os trés grupos nos
resultados da escala Felicidade no trabalho (F(2, 57) = 4.12, p = 0.02). Posteriormente, foram realizados testes
de Bonferroni para comparar as médias dos grupos a um nivel de confianca de 95%. Os testes de Bonferroni
identificaram diferencas significativas apenas entre os grupos A (Média = 45.2, Desvio Padrdo = 6.8) e B (Média
= 42.8, Desvio Padrao = 7.1), demonstrando que os funcionarios do Departamento A apresentam uma media

estatisticamente superior aos dos Departamento B.
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Reportar os resultados da Regressao
Procurou-se compreender o efeito das variaveis experiéncia e desempenho no rendimento, independentemente do

género e do nivel de educacéo. A analise de regressdo linear revelou um modelo altamente significativo (F(7, 4850) =
2504.480, p < 0.001), indicando que varias variaveis independentes tém efeitos significativos na variavel dependente
(R2=0.78). A variavel de desempenho exibiu uma associa¢ao positiva significativa (f = 1,07, p < 0.001) com o
rendimento. Um aumento de 1 ponto no desempenho esta associado a um aumento de €3316 no rendimento, em média.
A variavel de experiéncia demonstra uma associacdo negativa significativa (p = -0.23, p < 0.001) com o rendimento,
ainda que menos relevante. No que diz respeito as variaveis de controle, observa-se que 0 género ndo se associada de
forma significativa ao rendimento (p > 0.05). Em contrapartida, as variaveis relacionadas com a educacao t mostraram
associacdes significativas com o rendimento. Em relacdo ao nivel de escolaridade mais elevando (categoria de
referéncia omitido na regressao), os restantes niveis de escolaridade estdo associados valores de rendimento
estatisticamente inferiores, pelo que se constata pelos coeficientes negativos no modelo.
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