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e Na Aula Anterior

* Aprendemos a implementar e interpretar o resultado de um modelo de regressao logistica

* Objetivos da Aula

* Parte Tedrica
* Perceber qual a necessidade de fazermos diagndsticos aos pressupostos do nosso modelo de regressao
* Saber quais sao os pressupostos do modelo de regressao logistica

e Saber como, com a ajuda de graficos e testes estatisticos, podemos conferir se os pressupostos do modelo
estdo a ser cumpridos

* Parte Pratica
e Saber implementar os estudo dos pressupostos do modelo no SPSS
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Pressupostos do modelo de regressao logistica

- PRESSUPOSTOS DEFINICAO FORMA DE VALIDACAO

Auséncia de células vazias Quando cruzamos a variavel dependente com as variaveis * Tabelas de Dupla Entrada
independentes, ndao existem células vazias (i.e., sem observagoes).
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Pressupostos do modelo de regressao logistica

- PRESSUPOSTOS DEFINICAO FORMA DE VALIDACAO

Auséncia de células vazias Quando cruzamos a variavel dependente com as variaveis * Tabelas de Dupla Entrada
independentes, ndao existem células vazias (i.e., sem observagoes).

| Independéncia dos Erros As observagoes sao independentes entre si. * SO relevante se os dados
sao dependentes no

tempo ou no espago.
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Pressupostos do modelo de regressao logistica

- PRESSUPOSTOS DEFINICAO FORMA DE VALIDACAO

Auséncia de células vazias Quando cruzamos a variavel dependente com as variaveis * Tabelas de Dupla Entrada
independentes, ndao existem células vazias (i.e., sem observagoes).

| Independéncia dos Erros As observagoes sao independentes entre si. * SO relevante se os dados
sao dependentes no
tempo ou no espaco.

I Auséncia de Observagoes N3ao existem observagoes que tenham uma influéncia anormal nos ¢ Cook’s Distance
Influentes resultados do modelo.
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Pressupostos do modelo de regressao logistica

Auséncia de células vazias Quando cruzamos a variavel dependente com as variaveis .
independentes, ndao existem células vazias (i.e., sem observagoes).

| Independéncia dos Erros As observagoes sao independentes entre si. .

I Auséncia de Observagoes N3ao existem observag¢oes que tenham uma influéncia anormal nos °
Influentes resultados do modelo.

IV Auséncia de ‘Separacao Nao é possivel a predizer perfeitamente todos valores da variavel -
Completa’ dependente partir dos valores de uma (ou mais) varidveis

independentes (separa¢do completa).

- PRESSUPOSTOS DEFINICAO FORMA DE VALIDACAO

Tabelas de Dupla Entrada

SO relevante se os dados
sao dependentes no
tempo ou no espaco.

Cook’s Distance

Grafico de Dispersao
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Pressupostos do modelo de regressao logistica

- PRESSUPOSTOS DEFINICAO FORMA DE VALIDACAO

Auséncia de células vazias Quando cruzamos a variavel dependente com as variaveis * Tabelas de Dupla Entrada
independentes, ndao existem células vazias (i.e., sem observagoes).

| Independéncia dos Erros As observagoes sao independentes entre si. * SO relevante se os dados
sao dependentes no
tempo ou no espaco.

I Auséncia de Observagoes N3ao existem observagoes que tenham uma influéncia anormal nos ¢ Cook’s Distance
Influentes resultados do modelo.

IV Auséncia de ‘Separacao Nao é possivel a predizer perfeitamente todos valores da variavel + Grafico de Dispersao
Completa’ dependente partir dos valores de uma (ou mais) varidveis

independentes (separa¢do completa).

\" Auséncia de As variaveis independentes nao estao perfeitamente * Analise da Matriz de
multicolinearidade perfeita correlacionadas entre si. Correlagdes
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Pressupostos do modelo de regressao logistica

- PRESSUPOSTOS DEFINICAO FORMA DE VALIDACAO

Auséncia de células vazias Quando cruzamos a variavel dependente com as variaveis * Tabelas de Dupla Entrada
independentes, ndao existem células vazias (i.e., sem observagoes).

| Independéncia dos Erros As observagoes sao independentes entre si. * SO relevante se os dados
sao dependentes no
tempo ou no espaco.

I Auséncia de Observagoes N3ao existem observagoes que tenham uma influéncia anormal nos ¢ Cook’s Distance
Influentes resultados do modelo.

IV Auséncia de ‘Separacao Nao é possivel a predizer perfeitamente todos valores da variavel + Grafico de Dispersao
Completa’ dependente partir dos valores de uma (ou mais) varidveis

independentes (separa¢do completa).

\" Auséncia de As variaveis independentes nao estao perfeitamente * Analise da Matriz de
multicolinearidade perfeita correlacionadas entre si. Correlagdes

Vi Linearidade O efeito das variaveis (independentes) de razao nos logaritmosda ¢ Grafico de Dispersao

variavel dependente é linear e aditivo. * Teste do efeito da
interacao VI*In(VI)
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Validacao do Modelo de Regressao Logistica

1. Estimar o modelo de regressdo com os diagnosticos

2. Avaliacdo do Pressuposto I: Auséncia de células vazias

3. Avaliacdo do Pressuposto lll: Auséncia de Observacdes Influentes

4. Avaliac¢do do Pressuposto IV: Auséncia de ‘Separacdo Completa’

5. Avaliacdo do Pressuposto V: Auséncia de Multicolinearidade Perfeita
6. Avaliacéo do Pressuposto VI: Linearidade
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Validacao do Modelo de Regressao Logistica

1. Estimar o modelo de regressdo com os diagnosticos



& Management

Uriversidade de Lisboa

@ N ANALISE DE DADOS EM GRH

* Objectivo:

* Estimar um modelo de regressao logistica que explique em que medida a probabilidade de se
sentir satisfeito com as condic¢oes de trabalho varia em fun¢ao do sexo, idade e educacao...

... incluindo a producao de diagnodsticos para a avaliacao da auséncia de observagoes
influentes.
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Regressao Logistica

» Selecionar ‘Analisar’/ ‘Regressao’ /
‘Logistica binaria’

®

ta *ADGRH_BD_Aula11.sav [ConjuntodeDados1]

Arquivo  Editar

Visualizar

Dados

Tg¥insformar

ditor de dados do IBM SPSS Statistics

Analisar  Graficos  Utilitarios

Extensbes Janela Ajuda

SHE M« B

12:y_wage2 '29668.4655929268ia
& absent_nr dworkcond ‘ evaluation
I r_sal i i

1 | 9 3 49.08
2 | 10 2 5258
3 | 15 2 53.80
4 | 10 2 50.42
5 | 1 4 48.43
6 | 10 2 54.34
7 | 6 3 49.65
8 | 10 4 46.84
g 8 2 50.76
0 17 3 53.33
1 \ 14 2 50.59

Relatdrios

Estatistica Descritiva
Estatisticas Bayesiana
Tabelas

Comparar Médias
Modelo Linear Geral
Modelos lineares generalizados
Modelos mistos
Correlacionar
Regressio

Log linear

Redes neurais
Classificar

Reduc3o de dimens3o
Escala

»
»
»

4 D J

var var ‘ var ‘

L |

D

D

D

]

0

E Modelagem Linear Automatica...
Linear...

[ curva de estimacdo...

Quadradog Minimos Parciais...

[i3 Logistica binaria...

=
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Regressao Logistica

» Selecionar ‘Analisar’/ ‘Regressao’ /
‘Logistica binaria’

* Selecionar a variavel ‘satisfied’

* Colocar na caixa ‘Dependente’

Exercicio: Colocar as variaveis ‘sex’, ‘age’ e
‘education’ na caixa ‘Covariaveis’

©

| @ *ADGRH_BD_Aulal1.sav [ConjuntodeDados

Arquivo

Editar

Visualizar

Dados

Transformar

1] - Editor de dados do [BM

Analisar

Gréficos

SPSS Statistics

Utilitarios

Extensdes

Janela

Ajuda

HEE i <

12:y_wage2

|2066¢ 46659292

O~ e W N =

-ﬁ izzomm:

@ Regressdo logistica

@ = Visivel: 26 de 26 varidveis
& absent_nr dwurkcom ep te: ) - var var
sat & hrs_week @ | = |
: e
10 { | %o
) back erio Préxime

15 1 | & muscle_upper o

10 3 | & muscie_lower Covariaveis: Bootstrap

11 4 | & headache

10 7 | & injury

5 & anxiety

1 | & fatigue

10 1 f absent_nr

8 1 | gl workcond_sat N |l - = ‘

17 o & evaluation Metodo: SNGCHE

14 / & y_wage2 Varidvel de selegio:

"o evaanonz ] -»

7 &> Satisfied [salisfied] | |

13

7 |Reconfigurar | Cancelar || Auda |

11 1 AR IRTRI A7 A5 7R 1]

=

-
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muam;&oueumo;“ﬁsmdlm‘

|0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto |

Unicode:ON
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Regressao Logistica

» Selecionar ‘Analisar’/ ‘Regressao’ /

| '@ *ADGRH_BD_Aulall.sav [

lLonuntogellaad

0s1] - Editor de dados do

akad dtatistics

|Arq|.|ivo Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensfes  Janela  Ajuda

‘Logistica binaria’

SHE H e

12:y_wage2 20668.46659207 &R Regressio logistica X Visivel: 26 de 26 varidveis
£id &year Dependente: - wage departme & hrs_week
. s { . . ’ - = — - . . Categorico... r— & - —
* Selecionar a variavel ‘satisfied 1 e | % & Saistd satsted (oot i3 05 T
: Bl 1de1 : .
2 2 2018.00 | &b sex o 7809.35 5 39.18
3 3 2018.0( | & ace Prérimol 9509.03 2 40.24
. 4 ’ 4 4 20180 g sducation Blogo 1 de 1 Cooguap, | |12 %0 1 38.62
tart
* Colocar na caixa ‘Dependente @ 5 5 aomof | % ot Bootstiabeel) | 6755 51 2 s
6 6  2018.0( | ¢ experience @ |ag° = 1153.80 4 41.00
7 7 2018.0( | & v_wage S 0867.09 1 38.90
, . cr s 4 ) , [ 8 8 20180 %depa“me“‘ 4899 42 3 41.70
Exercicio: Colocar as variaveis ‘sex , dge e 9 9 2018.0 &:Lsa'nf‘;zek I - 0882.25 1 40.95
‘ .« . ‘ ez e ) 10 10 201800 | & skin i 963150 5 41.07
12 12 20180 % muscie_upper |1 | || | 8315.75 1 41.16
13 13 20180 '"“[“""'“‘ MRREE Y & ' y : 1361.65 1 39.90
. ~ 4 7 e 14 14 2018.0 Ol s \(BECONMOUEG (a0 CRIAL diuda 0477.37 4 4059 | |
* Clicar no botao ‘Categdrico @ T e N YT —n C i mm o mm e —re
s —————————————
‘VlsuaizaqindedadosHVisuaizaﬁo' 30 de varidvel
' _ o Er_ocessador dg!ElM SPSS Sta!ijatics esta DI’U_I_‘i_tO Uni_cpde‘ON L
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Regressao Logistica

Selecionar a variavel ‘sex’

Colocar na caixa ‘Covariaveis
categoricas’

ONG

=)

*ADGRH

Arquivo

D_Aulat1.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

Editar  Visualizar

Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitirios  Extensdes

Janela

Ajuda

Errerre

| —
12:y_wage2 [20668.46659209 & Rearessio logistica X | Visivel: 26 de 26 varidveis
f id . f Lo Regressdo logistica: definir variaveis de categoria it _wage & departme f hrs_weel(.
ni
. 1 1 Covariaveis categdricas: 2153.05 : 6 38.85 ﬂ
2 2 & sex | 7809.35 5 39.18
3 3 2018.0 "8 odvcaton 9509.03 2 40.24
4 4 2018.0 h 500.50 1 38.62
5 5 2018.0 \ E ‘) 786.81 2 38.86
b 6 2018.0 153.80 4 41.00
7 7 2018.0 ® 867.09 1 38.90 4
8 8 2018.0 99.42 3 41.70
9 9 2018.0 [ Alterar Contraste 882.25 1 40.95
—|10 10 2018.0 ntraste Indicador Alterar 3150 5 4107
1 11 096.46 2 40.61
| 12 12 315.75 1 41.16
13 13 361.65 1 39.90
| 14 14 3047737 4 40.59 L
T . 15 2018 0 1 a8 il A ER 1300 1500 216 62 2 A0 nlr; I:
—
p————
| |0 processador do IBM SPSS Statistics estd pronto | |  |Unicode:oN | |
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Regressao Logistica

* Selecionar a variavel ‘sex’

* Colocar na caixa ‘Covariaveis
categoricas’

» Definir a categoria ‘male’ (valor 1 *)
como categoria de referéncia na
variavel ‘sex’

* neste caso, escolhemos ovalor1 que éo
mais baixo (i.e., o primeiro)

e Carregar no botao ‘Alterar’

®
®

©

®

@ ADGRH_BD_Aulal1.sav [Con "'.:Z'.E:.'-Z'ZZ'Z-EZ".Z de :-3::::; BM SPSS Statistics

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

FHE @M e ﬁ&%%‘] MR ol

12 y_wage2 29668 45559292 @ re Visivel: 26 de 26 varidveis
f id ﬁ year \.ﬁ Regressao logistica: definir variaveis de categoria ' wage &) departme f hrs_week
1 1 2018.00 Covaridveis: Covaridveis categdricas: P153.05 " 6 38.85 ﬂ
2 2 2018.0 |& ace sex(Indicador) 7809.35 5 39.18
3 3 2015.¢| | ol ducaton 9509.03 2 40.24
4 4 2018.0 1500.50 1 38.62
5 5 2018.0 @ 6786.81 2 36.86
6 6 2018.0 1153.80 4 41.00
[ 7 2018.0 1 38.90 {
8 8 2018.0 3 41.70
9 9 2018.0 Alterar Contraste 1 40.95
— 0 2018 Contraste: lIngicador c 4107
11 11 2018.0 Categoria de referéncia: © Ultimo 2 40.61
12 12 2018.0 Eonﬁnua.r][ P—— ][ e ] 1 4116
13 13 2018.0 . 1 39.90
14 14 2018.0( [ oK J[ Colar [[Reconfigurar|| Cancelar || Auda | o477 37 4 4059
14 LR EE 4_1—434—2ﬂﬂ3ﬂﬂ—'ﬂﬂﬂ—ﬁﬂﬂ—’mﬂﬁﬁ7—?—dﬂ-% ; =

| Visualizagio de dados  Visualizagdo de variavel

. o - B - B - O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto

UnicodeON | |
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Regressao Logistica

* Selecionar a variavel ‘sex’

* Colocar na caixa ‘Covariaveis
categoricas’

» Definir a categoria ‘male’ (valor 1 *)
como categoria de referéncia na
variavel ‘sex’

* neste caso, escolhemos ovalor1 que éo
mais baixo (i.e., o primeiro)

e Carregar no botao ‘Alterar’

Exercicio: Repetir esta operagao para a
variavel ‘education’

* Selecionar ‘Continuar’

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

SHE 0 e o ﬁ%%@

29668 4555‘3292 \a =

[12:y_wage2 Visivel: 26 de 26 varidveis
f id éﬁ year n‘r,! Regressao logistica: definir variaveis de categoria X _wage &) departme f hrs_week
Y ont
1 1 2018.00 Covaridveis: Covariaveis categéricas: P153.05 6 38.85 ﬂ
2 2 2018q |#age sex(Indicador) 7809.35 5 39.18
3 3 2018 |l education 9509.03 2 40.24
4 4 2018.0 M500.50 1 38.62
5 5 2018.0 E] 6786.81 2 38.86
6 6 2018.0 1153.80 4 41.00
7 i 2018.0 D867.09 1 38.90
8 8 2018.0 4899 .42 3 41.70
9 9 20180 Hlerarcontsts 088225 1 40.95
10 10 20180 S “""'{“d"r _ 863150 5 4107
11 11 2018.0 Categoria de referéncia: © Ultimo ® Primeiro D096 46 2 40.61
12 12 2018.0 ) ) B315.75 1 41.16
| gonhnua.rl Cancelar Ajuda
13 13 2018.0 1361.65 1 39.90
14 10 201800 (0K [T OuaesReconfiurar] [T Cancelar T [TTAUGA T 0477.37 4 4059 |
15 < 14 2018 0 . 48 3 200300 3300 1500 32136 62 2 AN nli IL
[ ————————————
| Visualizagio de dados  Visualizagdo de variavel
. _ O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto UnicodeON | |
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Regressao Logistica

* Clicar no botao ‘Op¢oes’

*ADGRH_BD_Aulal1.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM 5PS5 Statistics

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitdirios  Extensdes  Janela  Ajuda
P (a]
SHE 0 e
112:y_wage2 20668.46659209 T8 Regressio logistica X Visivel: 26 de 26 varidveis
& absent_nr dworkcom Dependente: W var var
sat &> department - & ed)
141 9 § [ we_week r Bloco 1de 1 'l ﬂ
i :g f 2 :;:ﬁng Anterior @ m
] | o vack Bloco 1 de 1
4 10 4 | g5 muscle_upper =
b 11 4 | g muscle_lower sex(Cat)
6 10 1 | & headache @ age
- 6 & injury [department(Cat) !
1 anxiety e
8 10 { 2,@. _
gue
9 8 1 | ¢ absent_nr so00: B =
IJ 17 dworkcondﬁsat Método:
11 14 1 § evaluation Varidvel de selecdo:
p y_wage2 g Regra
% 1; ' & evaluation2 - l ] —
- u | 7 ok J[ colar ||Reconigurar|[ Cancelar || Auda | i
18 [ 11 R IRIRIEZ. F. L T T T ’1
=
Visuataachode dados Visaleaclo e el
| |0 processador do IBM SPSS Statistics estdpronto | |  |UnicodeoN | | |
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Regressao Logistica

CI . b t ~ ‘O ~ ’ @ *ADGRH_BD_Aula11.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM 5PSS Statistics — O e
Ica r n o O a o pgoes | Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Gréficos  Utilitrios  Extensdes  Janela  Ajuda
i '
SR E W e~ 063
S I . ~ Fi I-d d d 12 y_wage2 % @ Regressio logistca: opges X |V|siveli 26 de 26 variaveis
elecionar a opcao ‘Qualidade do 7 | eststcss o risos Fampr] # - won
ajuste de Hosmer-Lemeshow’ 1 ) Grficos e classfcagho ) Copoes g s R
2 ' K) [l Qualidade do ajuste de Hosmer-Lemeshow [ Histdrico de iteracdo : 1
3 3 [7] Listagem por caso de residuos ¥ (Clparaexp(B); |95 % 2 40.24
. ~ ) @ 4 4 @ 1 38.62
Selecionar a op¢ao ‘Cl para exp(B) : 5| | e 2 s
6 6 Exibir 4 41.00
7 7 ® Em cada passo © Na dltima passo 1 18.90 !
8 8 ) ) 3 41.70
Probabilidade para Stepwise T
1 { H ” J 3 Entrada: Remogio: cio: 05 | 1 40.95
Selecionar ‘Continuar 10 10 Méimo de teracbes: s a0
1 1 ["] Preservar memdria para andlises complexas ou grandes conjuntos de dados 2 4061
12 12 1 41.16
13 13 |ﬂ Incluir congtante no modelo 1 39.90
14 14 Continuar ] | cancelar | Auda | 4 4059}
15 y. 2 4008 IL
.‘muaﬁzaq&oueumoa“\ﬁsuaﬁugiodewiaﬂ lM’
| o B B - - - \O E(ocessadordo_!BM SPSS Stali_stics esta prqp_to \ Unif,pde:ON | | __
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Regressao Logistica

Clicar no botao ‘Salvar’

*ADGRH_BD_Aulal1.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM 5PS5 Statistics O *
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitdirios  Extensdes  Janela  Ajuda
P (a]
SHE 0 e
112:y_wage2 20668.46659209 T8 Regressio logistica X Visivel: 26 de 26 varidveis
& absent_nr | workcong Dependente: - var var
sat &> department - @
hrs_week =
141 9 1 ~ r Bloco 1de 1 ;
2 10 ] & hearing
3 15 b & skin S @ E [
n 10 ; & back Bloco 1 de 1 I
&> muscle_upper @ |
5 11 4 | @b muscle_lower sex(Cat)
6 10 1 | & headache @ age [
- 6 & injury [department(Cat) 8
1 | & anxiety >ath= k I
I {| % oo .
9 8 1 f absent_nr étodo: hmw = ‘ [
IJ 17 .[l workcond_sat Método:
11 14 1 § evaluation Variavel de selecio: [
i y_wage2 - Regra [
IJ 7 1 | ¢ evaluation2 - l ] — L
[ 13 | 13 1
- u | 7 ok J[ colar ||Reconigurar|| Cancelar || Ausa | i
18 [ 11 R IRIRIEZ. F. L T T T ’1
= — !
Visuataachode dados Visaleaclo e el

|0 processador do IBM SPSS Statistics estd pronto | |

|Unicode:ON |

[
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Regressao Logistica

Clicar no botao ‘Salvar’
Selecionar a op¢ao ‘de Cook’.

Selecionar a op¢ao ‘Padronizado’ e
‘Desvio’.

Clicar ‘Continuar’ / ‘OK’

®
©

®

@ Regressao logistica
& @ Regresséo logistica: salvar X
& id
& year -Valores previstos / Residuais )
g} s | Probabilidades "] N3o padronizado
age . =
4 egucatio || Associacdo de grupo | Logit
& start_yr '@) (- Influéncia "] Estudentizaco
& start_age ¥ de Cook ¥/ iPadronizada
g :xsv(:r;eence ] Valores de ponto alavanca | ||| ¥ Desvio ®
" | DfBeta(s)
oy —
= rExportar informacdes do modelo para o arquivo XML—
&b hearing
&> skin w |
&> back '/ Incluir a matriz de covaridncias
&> muscle_upp
o muscle_low% @
&> headache
&b injury

@5 anxiety
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Regressao Logistica

* Quando instruimos o SPSS para
produzir os diagndsticos, é criado um
conjunto varidveis

 Uma variavel que mede a
distancia de Cook associada a cada
observagao (COO _1).

 Uma variavel com os ‘Residuos
Padronizados’ da variavel
dependente (ZRE_1) para cada
observacao.

 Uma variavel com os ‘Residuos de
Desvio’ (DEV_1) para cada
observacao.

Q *ADGRH_BD_Aula12.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

Arquive  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Graficos  Utilitirios  Extensdes  Janela Ajuda

SHe M« B0 4 B {96

1:COO0_1 0364537851589 Visivel: 30 de 30 variaveis
& y_wage2 & evaluation @b satisfied & Ln_age & C00_1 & ZRE_1 & DEV_1 ar
2
1 51088,97 48,57 ,00 41 00365 -.95633 ‘J
2 52801,25 45,02 1,00 41 00205 75597 95082
3 54323,83 55,03 1.00 4,06 00163 74519 ,93986
4 48266,10 46,46 1,00 4,06 00167 75989 95478
5 £5056,25 51,90 1.00 4,06 .00352 1,03075 1,20324
6 5404464 43,24 00 4,06 00341 -1,01461 -1,18975
7 4866454 48,67 1.00 4,06 00167 75989 95478
8 4751111 44,61 00 4,06 00311 -,99497 -1,17313
9 49610,35 47,62 .00 4,04 00315 -1,01286 -1,18828
10 5033784 56,16 00 4,04 00288 -,96850 -1,15035
1 50558 42 54,22 1.00 4,04 00152 74647 94117
12 4840775 46,54 00 4,04 00206 -, 79784 -.99256
13 5214791 52,89 1.00 4,03 00141 74776 94248
14 52337,02 43,13 00 4,03 00453 -1.33733 -1,43212
15 | 5243642 5179 1.00 403 nn141 74776 94248 I~}

[*]

Visualizacdo de dados  Visualizacdo de varidvel

0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:OFF
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ANALISE DE DADOS EM GRH

Validacao do Modelo de Regressao Logistica

2. Auséncia de células vazias



ressuposto lll:

uséncia de células vazias

 Tabelas de referéncia cruzada

* Linhas: VI’s
e Colunas: VD
*ou vice-versa

18 Tebulagses cruzadas

&id

& year

59 start_yr
fﬁlan_age

& experience
& y_wage

&> department
59 hrs_week

& hearing

& skin

& back

& muscle_upper
&b muscle_lower
&> headache

& injury

&b anxiety

& fatique

& absent_nr
ol workcond_sat
& evaluation

& y_wage2

& evaluation?

| [] Exibir graficos de barras agrupadas
[1 Suprimir tabelas
{

+\_P ADGRH_BD_Aula10.sav [ConjuntodeDados?] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

Arquivo

OK

@~ @t e W N

plalala|lazlzlala=zle
S @ - e ;R LN DS

MNome Tipo Largura

id Numérico &
year MNumérico 8
sex Mumérico 8
age MNumérico 8
education Mumérico 8
start_yr MNumérico 8
start_age Mumérico 8
experience Numérico 8
y_wage MNumérico 8
department  Numérico 8
hrs_week MNumérico 8
hearing Mumérico 8
skin Numérico §
back Numérico 8
muscle_upper Numérico 8
muscle_lower Numérico 8
headache Mumérico 8
injury MNumérico 8
anxiety Mumérico 8
fatigue MNumérico 8

Linha(s):

&) sex

& age

P ol education
Coluna(s):

Editar  Visualizar Dados  Transformar

= e d

D

o c o oo oo o oMo lNBNBNOS o oS

Analisar  Graficos  Utilitarios
Andlise de poténcia
Meta-andlise
Relatdrios
Estatistica Descritiva
Estatisticas Bayesiana
Tabelas
Comparar Médias
Modelo Linear Geral
Modelos lineares generalizados
Modelos mistos
Correlacionar
Regressio
Log linear
Redes neurais
Classificar
Reducéo de dimensdo
Escala
Testes ndo paramétricos
Previsdo

Sobrevivéncia

Extensdes Janela Ajuda

w1 @[] Q

Omisso Colunas Alinhar
Direito

thum &
[E2] Frequéncias...

@Qescritives,,,

[E3 Population Descriptives

B Explorar...

FEE Tabsla de refersncia cruzada
[E3 Analise TURF

[ Razdo

[E3 Proportion Confidence Intervals
[ Gréficos PP

[ Graficos Q-Q...

thum g = Lhreito
thum & = Direito
thum § Direito
thum 8 = Direito
thum § Direito
thum 8 Direito
thum § Direito

Exato to
Estatisticas
Células
Formato

Estilo

=3

Bootstrap.

|g5 Satisfeito/a com Condicées de Trabalho [satisfied]

Camada 1de 1

Caolar ‘ ‘Eeccnﬂgurar‘ ‘ Cancelar ‘ ‘

Ajuda

Medida
& Escala
gﬁ Escala
& Nominal
gﬁ Escala
il Ordinal
& Escala
‘ﬁ Escala
& Escala
gﬁ Escala
& Nominal
gﬁ Escala
&b Nominal
&> Nominal
&5 Nominal
&> Nominal
&5 Nominal
& Nominal
& Nominal
&b Nominal
&> Nominal
‘ﬁ Escala
il Ordinal
gﬁ Escala
& Escala
gﬁ Escala
&b Nominal
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Pressuposto lll:
Auséncia de células vazias

Tabulagdo cruzada education * satisfied Satisfeito/a

com Condigdes de Trabalho

Contagem

satisfied Satisfeitofa com
Condigdes de Trahalho

Tabulagao cruzada sex * satisfied Satisfeito/a com

Condigdes de Trabalho

Tabulagdo cruzada age * satisfied Satisfeitola
com Condigdes de Trabalho

Total
education 1 1SCED 1 616 363 §749
2 |SCED 2 612 411 1023
3I1SCED 3 538 469 1007
4 |SCED 4 509 485 §94
5|SCED 5 373 624 997
Total 2648 2352 5000

Contagem
satisfied Satisfeito/a com
Condigies de Trabalho
a0 1,00 Total
SEX 1 Female 1317 1187 2514
2 Male 133 1155 2486
Total 2648 2352 5000

Contagem
satisfied Satisfeito/a com
Condigdes de Trabalho
00 1,00 Total

age 21 1 0 1
22 0 1 1
23 1 0 1
24 1 0 1
25 3 1 4
26 4 3 i
27 9 3 12
28 5 B 11
249 18 12 30
30 20 15 35
31 30 21 51
2 52 44 ag
33 63 65 128
34 7 69 140
35 116 89 205
36 126 93 218
37 140 113 253
38 174 162 336
39 170 163 333
40 208 166 374
4 172 185 357
2 207 165 ar2
43 178 156 334
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Validacao do Modelo de Regressao Logistica

3. Auséncia de Observacoes Influentes



& Management

Uriversidade de Lisboa

@ N ANALISE DE DADOS EM GRH

* Objectivo:

* Testar o pressuposto que os resultados do modelo que estima o impacto do sexo, da idade e do
grau de educacao sobre a satisfacao dos trabalhadores nao sao enviesados pela presenga de
observacgoes influentes.
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Pressuposto lll:
Observacoes Influentes

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

@ *ADGRH_BD_Aulal2.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Analisar  Graficos  Ulilitarios  Exensdes  Janela  Ajuda

SHE W == H f B .49

1:C00_1 ,00364537851589 Visivel: 29 de 29 variaveis
dworkcond & evaluation & y_wage2 & e‘VB|I.I;lI0r‘I @ satisfied & Ln_age & COO0_1 & ZRE 1 — .
_sat
1 Not At All ... 6099  51088,97 48,57 00 4N 95633 ﬂ
2 Very satisfi 61,21 52801,25 4502 1,00 41 .00205 ,75597
3 Satisfied 61,56 54323,83 55,03 1,00 4,06 ,00163 74519
4 Satisfied 59,84 48266,10 46.46 1.00 4,06 00167 ,75989
5 Very satisfi... 61,58 55056,25 51,90 1,00 4,06 ,00352 1,03075
6 Not Very S 61.38 54044 64 43.24 .00 4,06 00341 -1,01461
7 Satisfied 59,86 4866454 48,67 1,00 4,06 ,00167 ,75989
8 Not Very S 59,81 4751111 4461 00 4,06 00311 -,99497
9 Not Very S... 60,54 49610,35 47,62 ,00 4,04 ,00315 -1,01286
10 Not Very S 60,76 50337.84 56,16 00 404 ,00288 -,96850
1 Very satisfi... 60,73 50558,42 54,22 1,00 4,04 ,00152 74647
12 Not At All 60,28 4840775 46,54 00 404 ,00206 - 79784
13 Satisfied 60,71 5214791 52,89 1,00 4,03 ,00141 74776
14 Not At All 60,57 52337,02 4313 4,03 ,00453 -1,33733 | |

18 |\1Tm sati AN nN141. TATIA

Visualizagéo de dados| Visualizac3o de varidvel

0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto

Unicode:OFF
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Pressuposto lli:
Observacoes Influentes

Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

®

Selecionar ‘DispersaoPontos’

Selecionar ‘Dispersao (Simples)’ @

Arquivo  Editar

Visualizar

Dados

Transformar

@ *ADGRH_BD_Aulal0.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados d

Analis

M SPSS Statistics

Graficos

Utilitarios

Extensdes

Janela

N
e | ()

THE M « « B

fill Construtor de Grafico...

Seletor de modelo de tabelas de graficos...

2-9083 1 ~00841231486353 I Caixas de dialogo legadas |
& evaluation & ZRE 1 & COQI! & LEV_T & SUBU_T ‘ &
2
1 5517 -1.13895 0031 00075 -.02008
2 51.75 -73316 9 00043 5 ﬂﬂm_)
3 5479 08094 00000 00032 00054

@ Construtor de grafico

Varidveis: A visualizagdo do grafico usa dados de exemplo
& id =
& year
& sex
& age
1 education Arraste um grafico da Galeria agui para usé-lo como seu ponto
& start_yr de inicio
& start_age ou
& experience
69 y_wage Cligue na guia Elementos Basicos para construir um elemento
L. department - de grafico por elemento
Nenhuma categoria
(varével e escaly)

Propriedades do elemeniohmymmm “ Opgles.

Editar propriedades de:

Iﬁhﬂemm MMHID

I‘Mosﬂmamrmél
Escolha entre:
gritos . =
& [ ele
N (2 x| 1 I
fal

Eixos duplos

(Reconfigurar || cCancelar || Ajuda |
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Pressuposto lll:
Observacoes Influentes

* Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

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

* Colocar no eixo ‘x’

© @0

"@ Construtor de grafico

Varidveis:

& id
& year

&b sex

& age

,{I education
& start_yr
& start_age
éf" experience
& v_wage
& depadment

A WSU&HZ&(;&O do grafico usa dados de exemplo

Nenhurma categoria ‘
(variavel e escala)

Grafico Disperso Simples

00 -0 -0 -0 00

Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico OpgBes
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

Barra

Linha

Area

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

Eixos duplos

Q

oq| ©

P / oa

F

v

1

!

v
L9

1

o ]

[Beconﬁgumr] [ Cancelar ] [

Auda |

Estatisticas
Varidvel:
Estatistica:
;Valor

B
Representacdo de Barras de Erros

)]

]
L]

Linhas de Ajuste Lineares
[] Total
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Pressuposto lll:

Observacoes Influentes

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

* Selecionar ‘DispersaoPontos’
» Selecionar ‘Dispersao (Simples)’ @
e Selecionar Variavel ‘id’ @
e Colocar no eixo ‘x’

* Selecionar Variavel ‘Andlogo as

estatisticas de influéncia de ®
Cook’

« Colocar no eixo ‘y’ @

e C

+2 .
3 Construtor de grafico

Varidveis: A visualizagdo do grdfico usa dados de exempio
@) fatigue Grafico Disperso Simples de id

& absent_nr

djl workcond_sat

& evaluation

& y_wage2
& evaluation2

&) Satisfeito/a com Condicdes de Trabal.

& Ln_age
I& Anadlogo as estatisticas de influéncia ...
& Residuo normalizado [ZRE_1]

Nenhuma categoria (varisvel de escala)

Propriedades do elemento Aparéncia do Grafico Opgles
Editar propriedades de

Ponto1
X-Eixo1 (Ponto1)

Y-Eixo1 (Ponto1)
Tituln 4

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

Escolha entre:

Favoritos

Barra
Linha
Area

&

s

d,» (o 1]|°0
e || 8

Setor/Polar

Dispersdo/Ponto
Histograma

Alto-Baixo:

Boxplot
Eixos duplos

[EemnﬁgurarJ | Cancelar M

Ajuda

]

Estatisticas
Varidvel:
Estatistica:
Valor

Representacdo de Barras de Erros

- E W

| Total
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Pressuposto lll:
Observacoes Influentes

* Selecionar ‘ID de grupos/ponto’

e Selecionar ‘Rétulo da ID do
Ponto’

 Selecionar Variavel ‘id’

* Colocar na caixa ‘Variavel do
rétulo do ponto’

 Selecionar ‘OK’

© ® © 06

"@ Construtor de grafico

yarléveis‘ A WSU&HZ&(;&O do grafico usa dados de exemplo

& id ' : I 1
& year

& sex

& age ‘
ol education :

v

& start_yr -

& start_age P ¥
8 |
s
s
Q

& experience I :
& y_wage I | A e s
&, depariment = : H o © ©

Nenhuma categoria ‘ ra
{varivel ce escala) O O ¢

Grifico Disperso Simples de Cook’s Distance por id ®
P
n

Propriedades do elemento| Aparéncia do Grafico OpgBes

Editar propriedades de:

Ponto1
X-Eixo1 (Ponto1)
Y-Eixo1 (Ponta1)

Tituln 1

Galeria Elem: H ID de grupos/ponto TitulosMNotas de rodapé

Os itens marcados adicionam atela dreas de lancamento para as quais as varidveis podem ser atribuidas.

gridvel de agrupamento/empilhamento

idvel do painel de linhas
¥ Rétulo da ID do ponto

ok ) colar | Reconfigurar|( Cancelar |[ Auda |

olunas

Estatisticas

varidvel: ¢ Cook's Distance
Estatistica:
|Valor

B
Representacdo de Barras de Erros
o)

B
@]
Linhas de Ajuste Lineares
[ Total

®
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Pressuposto lll:
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 observacgoes
influentes

i@ #saida1 [Documento1] - Visualizador do IBM SPSS Statistics

Arquivo  Editar

Visualizar Dados

Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitdrios  Extensdes  Janela  Ajuda

ﬁngJ

-2 W B &

=

"8 Teste de Hosmer e
[ Tabela de conhngen
] 5 - Tabela de Classifica
[ varidveis na equaci
@ Log
E| -{E] GGraph
i [ Titulo
. g Obsenvacbes
i (i Gréafico
B Log
- -[E correlacbes
& Titulo
(g8 Observacbes
[ Comelagbes
IE Log
EI -[& Regressio logistica
B Titulo
I ObservacBes
L Resumo de processame
(@ Codificacio de varidvel d
- Codificagbes de varidveis
& {&] Bloco 0: Bloco Inicial
Titulo
- Tabela de Classifica
({8 variaveis na equaca
(& varidveis nio prese
=& Bloco 1: Método = Enter
Titulo
-4 Testes de Omnibus
[ Resumo do modelo
(& Teste de Hosmer e
- Tabela de contingén
Lf Tabela de Classifica
-8 Varidveis na equaci

[ Log
=-{& GGraph
(] Titulo

i Observagbes

4

"Cook por id"))

END GPL.

GGraph

ELEMENT: point(position(id*COQ_1))

GUIDE: text title(label("Grafico Disperso Simples de Analogo as estatisticas de influéncia de "

G

00600

00400

00200

¥
Analogo as estatisticas de influéncia de Cook

00000

Grafico Disperso Simples de Analogo as estatisticas de influéncia de Cook por id

\’ ‘RHV 1'“"'1\\. fQ{‘~ p‘\— s

0 1000

2000 3000

4000

5000

=

I*]

0O processador do IBM SPSS Statistics estd pronto

Unicode:OFF |H: 13,34, W: 22,6 cm
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Validacao do Modelo de Regressao Logistica

4. Auséncia de ‘Separagéo Completa’



& Management

Uriversidade de Lisboa

@ N ANALISE DE DADOS EM GRH

* Objectivo:

» Testar se conseguimos prever todos valores da variavel dependente partir dos valores de uma das
variaveis independentes - que neste caso sera a educacao.

Para esse efeito vamos representar graficamente a relagao entre estas duas variaveis
através de um Grafico de Dispersao.
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Pressuposto IV:
Separacao Perfeita

» Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

®

@ ADGRH_BD_Aulab.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de da

dos do IEM atistics
Graficos  Utilitarios  Extensdes  Janela  Ajuda

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar
E= H L—.J . k=~ E %ﬁ il Construtor de Grafico...
S— [E Seletor de modelo de tabelas de graficos...
Caixas de didlogo legadas »
& year & sex & age " | edwr & start_age & eWﬁge

1 2018.00  Female 32 ISCED4  2016.00 30.00 200  22153.05
7 2018.00 Female 40 ISCED 4 2003.00 25.00 15.00 27809.35
3 2018.00 Female 42 ISCED 4 2006.00 30.00 12.00 29509.03
4 2018.00 Female 35 ISCED 1 2016.00 33.00 2.00 21500.50

1) ®
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Pressuposto IV:

Separacao Perfeita

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

» Selecione ‘Dispersdo/Ponto’

* Duplo-Clique na op¢do ‘Dispersido @
Simples’

@ Construtor de grafico

Variaveis: A visualizagao do grafico usa dados de exemplo
& year =
&b sex
& age
4l education
& start_yr Arraste um grafico da Galeria agui para usé-lo como seu ponto
& start_age de inicio
f experience ou
& y_wage i
& department L] Cligue na guia Elementos Basicos para construir um elemento
& hrs week hd de grafico por elemento
Nenhuma categaria
{variavel ce escala)

Propriedades do elemento Aparéncia do Gréfico Opgbes

Editar propriedades de:

Galeria | Elementos basicos | ID de g/™==ponto. Titulos/Notas de rodapé

Escolha entre:

\C)

§ —

Favoritos

B b

a

oqlle ° o ® , %o
'y )
o || P o

etor/Polar
Dispersio/Ponto

Alto-Baixo:

@®

I

Boxplot
Eixos duplos

Lo )

| Reconfigurar || Cancelar | Auda
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Pressuposto IV:
Separacao Perfeita

Selecionar ‘Graficos’ /
‘Construtor de Grafico’

Selecione ‘Dispersdo/Ponto’

Duplo-Clique na op¢ao ‘Dispersao
Simples’

Selecionar a variavel ‘age’...

... @ colocar na caixa do ‘Eixo X’

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

e © G

ite Construtor de gréfico

Variaveis:

A visualizagdo do grafico usa dados de exempio

&id

& year

&b sex

& age

il education
& start_yr
& start_age
& experience
& y_wage

& department

Nenhuma categora
(variavel e escaly)

Grafico Disperso Simples

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

Escolha entre:

Favoritos

Barra
Linha o]
Area

o€l o ©

Q o

O

| 4

o
@ o
2 )

Setor/Polar

Dispersdo/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:

Boxplot
Eixos duplos

o ]

[Beconﬁgura:“ Cancelar J[ Ajuda

J

Propriedades do elemento, Aparéncia do Grafico Opgies
Editar propriedades de

Ponto1
X-Eixo1 (Ponto1)
Y-Eixo1 (Ponto1)
Tituln 1

Estatisticas
Varidvel:
Estatistica:
Valor

|

Representacdo de Barras de Eros

A

Linhas de Ajuste Lineares
7] Total
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Pressuposto IV:
Separacao Perfeita

» Selecionar ‘Graficos’ /

‘Construtor de Grafico’

Selecione ‘Dispersdao/Ponto’

®

Duplo-Clique na opg¢ao ‘Dispersdo @

Simples’
Selecionar a variavel ‘age’...

... @ colocar na caixa do ‘Eixo X’

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

Selecionar ‘OK’...

©
®

®

ite Construtor de grafico

Variaveis:

A wsuanzagéo do gréfico usa dados de exemplo E:_]

@ injury

& anxety

& fatigue

f absent_nr

4l workcond_sat

& evaluation

& y_wage2

& evaluation2

&> Salisfeito/a com ...
& Ln_age

- Grifico Disperso Simples de Satisfeito/a com Condigbes de Trabalho por age

o0 o o o0

[#] Categoria 1
[ Categoria 2

53;- Satisfeito/a com Condigdes de Tr...
i

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

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

Barra

Area

= T T P

Setor/Polar

Dispersao/Ponto
Histograma
Alto-Baixo:

il

Boxplot
Eixos duplos

N

( oK ) Colar_|(Reconfigurar | [ Cancelar || Auda |

Estatisticas

Varidvel: &, Satisfeito/a com Condigées de Trabalho
Estatistica:
Valor

Representacdo de Barras de Erros

Empilhar valores idénticos

B
Linhas de Ajuste Lineares
| Total

N
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Pressuposto IV:
Separacao Perfeita

O resultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

Regista-se uma situagao de
separacgao perfeita quando
podemos identificar um ponto
na varidvel do Eixo X
(identificado pela linha vertical)
que separa de forma perfeita a
distribuicao das observacgoes na
variavel dependente (Eixo Y).

1.0- : e o o

0.5

0.0- o o o o

T T T T T T T T
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonte: https://www.graphpad.com/guides/prism/latest/curve-
fitting/reg_mult_logistic_dependence_and_separation.htm



Pressuposto IV:
Separacao Perfeita

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

* Neste caso, confirma-se o
pressuposto da inexisténcia de
separacgao perfeita.

ﬂ'ﬁ *Saidal [Documenta] - Visualiza

dor do IBM SPSS Statistics - O X

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitdrios  Exens@es  Janela  Ajuda

= {E saida
@ Log
& (& Regress3o logistica
@ Titule
(@ Observacies
-l Conjunto de dado
--[§ Resumo de proce|
- fg Codificagio de va
- Codificacbes de
& {&] Bloco 0: Bloco Ini
Titulo
- [fg Tabela de CI
- [ Varidveis na
- [ Variaveis nig
&--{& Bloco 1: Método =
Titulo
@ Testes de Orf
[ Resumao do

GUIDE: axis(dim(2), label("Satisfeito/a com Condi¢des de Trabalho"))
GUIDE: text title(label("Grafico Disperso Simples de Satisfeito/a com Condi¢des de Trabalho ",
"por age"))
ELEMENT: point(position{age*satisfied))
END GPL.

I»

GGraph

Grafico Disperso Simples de Satisfeito/a com Condigées de Trabalho por age

o
<
©
s

----L@TestedeHo ; 1,00 L] 0o0000COAOOCOOCOOOOOCODOOOCOOQOOOCOO0CODOOD L
©
--[ff Tabela de co o
~-Lfg Tabela de CI{{ @
~-L{g Variaveis na ©
""'@LO g
9 -
& [& GGraph s
=) Titulo = O
[ Observacies £
+ ([} Gréfico ]
o

- © ©000000000000000000000000000000000000 ©
2
2
©
w

20 0 40 50 60 70
age
<
1 L [ T r—— I*]

Visualizacdo prévia da impress3o deste conjunto de dados

|0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:OFF |H: 13,34, W: 22,6 cm
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Pressuposto IV:
Separacao Perfeita

 E com as variaveis
dicotdmicas/categdricas?

* Exploramos as associagoes entre
aVDeasVi

Wﬁ *Saidal [Documenta] - Visualiza

dor do IBM SPSS Statistics - O X

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitdrios  Exens@es  Janela  Ajuda

SHAEYAND «~w L = Hd

= {E saida
@ Log
& (& Regress3o logistica
@ Titule
(@ Observacies
-l Conjunto de dado
--[§ Resumo de proce|
- fg Codificagio de va
- Codificacbes de
& {&] Bloco 0: Bloco Ini
Titulo
- [fg Tabela de CI
- [ Varidveis na
- [ Variaveis nig
& (&l Bloco 1: Método =
Titulo
@ Testes de Orf
[ Resumao do

[ Teste de Hosl

--[ff Tabela de co
- Tabela de CI
- Variaveis na
@ Log

& [& GGraph

-3 Titulo
‘ Observagies
+ [y Gréfico

~—

GUIDE: axis(dim(2), label("Satisfeito/a com Condi¢des de Trabalho"))
GUIDE: text title(label("Grafico Disperso Simples de Satisfeito/a com Condi¢des de Trabalho ",
"por age"))
ELEMENT: point(position{age*satisfied))
END GPL.

I»

GGraph

Grafico Disperso Simples de Satisfeito/a com Condigées de Trabalho por age

1,00 L 0000 O0OCGODOOOCAOOODOOOCRDOOOCOOODOOOOOOOY® °

00 o 0000000000000 OOROOOOQOOOOOGOROOOOOOOOOD L

Satisfeito/a com Condigbes de Trabalho

20 30 40 50 60 70

age

-

1 I3

[ e ——————————— e ——————————————— ]

Visualizacdo prévia da impress3o deste conjunto de dados

|0 processador do IBM SPSS Statistics esta pronto Unicode:OFF |H: 13,34, W: 22,6 cm
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ANALISE DE DADOS EM GRH

Validacao do Modelo de Regressao Logistica

5. Auséncia de Multicolinearidade Perfeita



NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management
Uriversidade de Lisboa

* Objectivo:

» Testar se existe uma situagcao de multicolineariedade perfeita entre as variaveis independentes
do nosso modelo.

Podemos usar os comando da regressao linear para gerar as estatisticas adequadas (VIF), outra op¢ao é
estudar a associacao entre as varidveis independentes: género, idade, educagao.

Mas aten¢ao, no nosso modelo, tratamos as varidveis género e educagao como categdricas — e portanto
temos de as tratar como tal.
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Pressuposto V:
Multicolinearidade
Perfeita e

=0 [

Visivel- 35 de 35 varidveis

sadache @b injury &b anxiety &b fatigue & absent_nr j workoond & evaluation & y_wage2 g Bvaluation & satisfied & coo_t & IRE_1 &b edu__1 & edu_2 &b edu_3 &b edu_4 &b edu_5 &b sex_1 & sex_2 r
sat 2

4 [ 4 . 1 No No No No 9 Not vE_ry S| 8 Criar variaveis dummy X 00 1,00 00 1,00 .00 2
L Crl a r va rl ave I s d u m my pa ra O 2 No No No No 10 Satisfied 00 1.00 00 1,00 .00
3 No No No No 15 Satisfied Varidveis Criar variaveis dummy para 00 1.00 00 1.00 0
V4 o ” 4 Mo No No Mo 10 Satisfied & year . il education 00 00 0 1,00 00
e n e ro S ex 5 No No No No 11 NotALAIl | & sex 00 00 0 00 1.00
g 6 No No No No 10 Satisfed ¢ age 00 .00 1,00 1,00 .00
7 No No No No 6 NotVeryS... & startyr .00 1,00 00 .00 1,00
8 No No Yes No 10 Notatal | & starage 00 .00 00 00 1,00
. T4 . 9 No No No No 8 Satisfed £ POEEnCe . 00 .00 00 00 1,00

° & y_wage Varidueis Dummy de Efeito Principal

Criar variaveis dummy para a - - T —
1 No No No No 14 Satisfied| s. . v o 00 .00 00 1,00 .00
~ a“ »” 12 No No No No 7 Satisfied|  Rétulos de varidveis dummy Nomes Raiz (Um por Variave| Selecionada): 00 .00 00 1,00 .00
d d 13 o No No No 13 NotVeryS_| @ Usar rétulos de valor ‘5”“— ‘ 00 .00 00 1,00 .00
e u ca ga o e u 14 No No No No 7NotVeryS—| O Usarvalores Nome do macro 00 .00 1,00 00 1.00
— 15 No No No No 11 Not Very 5. | | 1.00 00 00 1,00 00
16 No No Nol No 2 NAAL e i ) 00 1.00 0 1,00 .00
17 Mo No No No 6 Satisfied © Ascendsnte Interaces de Dois Fatores .00 .00 1,00 1,00 .00
18 No No No No 14 Satisfied [ Criar simulados para todas as interagdes de dois fatores .00 00 100 .00 1,00
19 No No No No 7 Satisfied| ~ODescendente 1,00 .00 00 1,00 .00
20 No No No No 14 Not Very S... 00 .00 00 1,00 .00
21 No No No No 11 Very satisfi| ~ Macros 1,00 .00 00 1,00 .00
2 No No No No 14/ Not Very S| ] Omite a primeira categoria dummy das definigdes da macro 00 00 1,00 1,00 00
2] No No No No 10 Not Very S| ota: O convencinal § iniciar nomes de macro com I 00 00 0 1.00 00
2 No No No No 0 Satisfied Interages de Trés Fatores 00 .00 1,00 1,00 .00
25 No No Nel No 8|Very satisfi. g i : [] Criar simulados para todas as interagbes de trés fatores 0o 00 1.00 1.00 00
26 No No Nol No 13 Not AL Al | | Uso de Nivel de Medigdo 00 .00 0 1,00 .00
27 Yes No Yes Yes 10 NotAtAl |  ® Nag criar simulados para valores de varidvel de escala 00 00 100 00 1.00
28 No No No No 12 Very satisfi...| O Criar simulados para todas as variaveis 00 1.00 00 1,00 .00
29 No No No No 13 Not ALAll .. 00 .00 00 1,00 .00
30 No No No No 10 Satisfied| Eqee gislogo requer Python Essentials 00 00 1,00 1,00 00
31 No No Yes No 14 Not ALAll - 00 .00 00 00 1,00
32 No No No No 12 Satisfied Rl coor  |[Reconfigurar] [ cancelar ][ Ajuda 00 .00 1,00 1,00 00
3 No No No No 12 Not Very S... oras  ewswvon 41,20 wu owwos 01501 wu Lo 00 .00 00 00 1,00
34 No No No No 13 Very satisfi. 5171 2261058 46,53 1,00 00076 78250 .00 00 00 .00 1,00 00 1,00
35 No No No No 13 Not Very S.._ 5071 2161394 4867 .00 00080 -80861 .00 1,00 00 .00 00 00 1.00

3% No No No No 9 Satisfied 5491 3357416 54,11 1.00 00136 1.00795 .00 0 00 1.00 0 1.00 .00 v

< >
Visualizagio de dados Visualizagao de variavel
0 processador do IBM SPSS Statistics estd pronto Unicode: ON ~ Cléssico

y 16°C
Ger. Nublado

Sea s POR 18:27
£ Search . G AL il 07/11/2023




Pressuposto V:
Multicolinearidade
Perfeita

» Selecionar ‘Analisar’ /
‘Correlacionar’ / ‘Bivariada’

e Selecionar as variaveis
independentes modelo...

* e coloca-las na caixa ‘Variaveis’
* Clicar ‘OK’

. NOTA: as dummies sao tratadas como varidveis continuas. Por
esse motivo o teste de associagao R de Pearson é considerado
adequado.

®

44 hh Tdihs 44 47 kil
@ Correlagtes Bivariadas

-

[ id

| ~

& year

&b sex
| | il education

| | & start_yr
é’ start_age

[ & experience

| | & v wage

ientes de correlagdo

e de significancia

Pearson [] Tau-b de Kendall [_] Spear

~

Ly

uu LR, IRYYE o
X
Variaveis: Opces
&b sex=Female [sex__1] -
& education=ISCED 2 [edu_ 2] Estilo
&> education=ISCED 3 [edu__ 3] Boatstrap

[
&b education=ISCED 4 [edu__4]
&5 education=ISCED 5 [edu__5]

Intervalo de confianca

®

® Com duas extremidades O Com uma extremidade

| Criar flag para correlagées significantes [_] Mostrar somente o tridngulo inferior

| Colar ||Beconﬁgurar|| Cancelar || Ajuda

_—
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Pressuposto V:
Multicolinearidade
Perfeita

* Oresultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

* A existéncia de Coeficientes de
Pearson com valores

 20.80u

e <£-0.8)

* sugere a possibilidade de
multiconlineariedade perfeita.

Correlagdes

edu__2 edu__3 edu__4 edu__5
sen_ 1 education=15 education=15 education=15 education=15
sex=Female CED 2 CED 3 CED 4 CEDS age

sex_ 1 sex=Female Correlagdo de Pearson 1 016 006 - 025 020 —,048“

Sig. (2 extremidades) 244 688 074 163 <,001

M 5000 5000 5000 5000 5000 5000
edu_ 2 Correlagdo de Pearson 016 1 -,258" -2537 -2537 037"
education=ISCED 2 ) )

Sig. (2 extremidades) 244 =,001 =,001 =,001 008

M 5000 5000 5000 5000 5000 5000
edu__3 Correlagdo de Pearson 006 - 255" 1 250" 251" 009
education=ISCED 3 : ,

Sig. (2 extremidades) 689 =001 =001 =001 G477

N 5000 5000 5000 5000 5000 5000
adu__4 Correlagdo de Pearson -025 -253" - 2507 1 - 2487 024
education=ISCED 4 . .

Sig. (2 extremidades) 079 =001 =001 =001 a7

M 5000 5000 5000 5000 5000 5000
edu_ 5 Correlagdo de Pearson 020 2537 -251" -249" 1 078"
education=ISCED & ) )

Sig. (2 extremidades) 163 =,001 =,001 =,001 <001

M 5000 5000 5000 5000 5000 5000
age Correlagdo de Pearson -048” -037" 009 024 o78” 1

Sig. (2 extremidades) =,001 008 547 087 <,001

N 5000 5000 5000 5000 5000 5000

** Acorrelacdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).



Pressuposto V:
Multicolinearidade
Perfeita

O resultado é publicado no
‘Visualizador de Resultados’

A existéncia de Coeficientes de
Pearson com valores

2 0.8 ou

<-0.8)

sugere a possibilidade de
multiconlineariedade perfeita.

Mas este nao parece ser o caso aqui...

pelo que se assume que se cumpre o
pressuposto da auséncia de
multicolinearidade.

Correlagoes

edu__2 edu__3 edu__4 edu__5
sex_ 1 education=IS education=IS education=I3 education=I3
sex=Female CED 2 CED 3 CED 4 CED S age

sex_ 1 sex=Female Correlagdo de Pearson 1 016 006 -025 020 -,048“

Sig. (2 extrernidades) 244 689 079 V63 =001

I 5000 5000 5000 5000 5000 5000
edu_ 2 Correlagdo de Pearson 016 1 -255" -253" -2537 037
education=ISCED 2 . .

Sig. (2 extremidades) 244 =001 =001 =001 Joos

M 5000 5000 5000 5000 5000 5000
edu_ 3 Correlagdo de Pearson 006 - 255" 1 - 2507 -2517 009
education=I1SCED 3 - -

Sig. (2 extremidades) 689 =,001 =001 =001 H4T

I 5000 5000 5000 5000 5000 5000
edu_ 4 Correlagdo de Pearson -025 253" -250" 1 249" 024
education=ISCED 4 ) )

Sig. (2 extremidades) 0748 =001 =001 =001 087

I 5000 5000 5000 5000 5000 5000
gdu__5 Correlagdo de Pearson 020 253" 2517 -249” 1 078"
education=ISCED & - -

Sig. (2 extremidades) 63 =001 =001 =001 =001

I 5000 5000 5000 5000 5000 5000
age Correlagdo de Pearson -048" -037" 009 024 o7g” 1

Sig. (2 extrernidades) =001 008 547 087 =001

M 5000 5000 5000 5000 5000 5000

** Acorrelagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).
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Pressuposto V:
Multicolinearidade
Perfeita

e Qutra alternativa é usar os
comandos da regressao linear para
obter a estatistica VIF para o
conjunto das variaveis

* VIF < 3, podemos aceitar o
pressuposto da auséncia de
multicolinearidade elevada

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados  padronizados Estatisticas de colinearidade
Maodelo B Erro Erro Beta t Sig. Tolerancia WIF
1 (Constante) 586 058 10,085 = 001
edu__1 =25z 022 -2M -11,389 =001 621 1,610
education=ISCED 1
edu__ 2 -,223 022 -180 -10,169 = 001 B17 1,620
education=ISCED 2
edu_ 3 -1588 022 -128 -7,250 =001 622 1,608
education=ISCED 3
edu__4 - 137 022 -110 -6,214 = 001 624 1,603
education=ISCED 4
age 0 00 008 636 525 987 1,013
sex_ 1 sex=Female 009 014 009 677 488 996 1,004

a. Waridvel Dependente: satisfied Satisfeitofa com Condigdes de Trabalho



Validacao do Modelo de Regressao Logistica

5. Avaliacéo do Pressuposto VI: Linearidade



& Management

Uriversidade de Lisboa

@ N ANALISE DE DADOS EM GRH

* Objectivo:

» Testar se ha uma relagao linear entre a variavel que mede que se os trabalhadores estao
satisfeitos (‘satisfied’) e o logaritmo das varidveis (independentes) de razao no nosso modelo de
regressao - que neste caso é apenas a idade (age).
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& Management
Uriversidade de Lisboa

@ N ANALISE DE DADOS EM GRH

* Objectivo:

» Testar se ha uma relagao linear entre a variavel que mede que se os trabalhadores estao
satisfeitos (‘satisfied’) e o logaritmo das varidveis (independentes) de razao no nosso modelo de
regressao - que neste caso é apenas a idade (age).

Para podermos fazer isto, temos de:

a) Criar uma nova varidvel (‘Ln_age’)que que transformamos a distribuicao da variavel
de razdao em causa (‘age’) numa escala logaritmica.

b) Adicionar ao nosso modelo um ‘termo de interacao’ entre a varidvel idade (‘age’) e o
seu logaritmo natural (Ln_age).
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& Management

Uriversidade de Lisboa

Transformacao Logaritmica

* A transformacao logaritmica é um
meio conveniente de transformar uma
variavel altamente enviesada numa
distribuicdo mais normalizada.

NN ANALISE DE DADOS EM GRH

45,000 — 100,000 —
cases  Coronavirus cases in Italy and the U.S. cases  The same data
Plotted on a linear scale Plotted on a logarithmic scale
10,000 —
30,000 —
1,000 —
100 —
15,000 —
10 —
0 1 l T4 L, LS TT T I T I
Feb. Feb. March March
18 18 1 19

Fonte: https://staticO1.nyt.com/images/2020/03/20/science/virus-log-chart-1584728689795/virus-log-
chart-1584728689795-videoSixteenByNineJumbo1600.jpg
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NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management
Uriversidade de Lisboa

Transformacao Logaritmica

* A transformacao logaritmica é um
meio conveniente de transformar uma

variavel altamente enviesada numa A A A
o o o o~ o . OVERFITTING OPTIMUM UNDERFITTING
distribuicdo mais normalizada. = -

* Varidveis muito enviesadas podem
gerar modelos sobreajustados
(overfitted) que se ajustam muito -~
bem ao conjunto de dados (i.e., um
R2 alto), mas se mostra ineficazes *‘
para prever novos resultados.

Fonte: https://cdn-images-1.medium.com/max/1024/0*tTBRkeyTgwJ5xpr2

* Usar o logaritmo de uma ou mais
variaveis ajuda a melhorar o ajuste do
modelo.
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Pressuposto VI: Linearidade

#3 ADGRH_BD_Aula12.sav [ConjuntodeDadmmwmlm_\@)
. ‘ 1 ¢
* Selecionar TranSfOrmar/ Calcular @ Arquivo  Editar  Visualizar Dados| Transformar Analisar Graficos  Utilitirios  Extdnsdes  Janelz

variavel’ ;”j E [:_:;h‘] L= , & Calcular varidvel... E _1_]%‘ .4
|

Transformac3o de programabilidade. ..

[ valores de contagem dentro de casos...

’ & id 4 year Valores de Mudanca... & — -

1 1 2018.(@ Recodificar nag mesmas varidveis... ) 30.00
2 2 2018.00| [2] Recodificar em varidveis diferentes... 25 .00
3 3 2018,00 ] Recodificacio automatica... 30.00
4 4 2018,00| B Criar variaveis dummy 33.00
5 5 2018.00 b8 Categorizagio visual.. 21,00
6 6 2018.00 B Categorizaco ideal.. 32,00
7 7 2018,00 32,00

e (— e
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Pressuposto VI: Linearidade

Selecionar ‘Transformar’/ ‘Calcular
variavel’

Definir o nome da variavel que mede
o logaritmo natural * da variavel ‘age’.

®

3 Calcular variavel

Variavel de resposta:

Expressdo numérica:

|Ln_age|

Tipo e rétulo...

& year
&b sex
& age
,{l education

& start_yr

& start_age

& experience
& y_wage

&b department
& hrs_week

& hearing

@b skin

& back

& muscle_upper
& muscle_lower
@) headache

&b injury
£ anvisty

—©

LERRE
EEEEE
33009
HE]BI
333
CEREE

Grupo de fungdes:

Todos -
Aritmética
CDF ndo central e CDF

Conversio
Data/hora atual
Aritmética de data
Criagdo de data

Kl

Euncdes e varidveis especiais:

(condi;éc de selecio de caso opcional)

:] [Beconﬁgurar][ Cancelar ] [

Auda |
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Pressuposto VI: Linearidade

SeIECionar ‘Tra nSfo rma r’/ lcalcu Iar @ Varidvel de resposta: Express3o numeérica:

. s » |Lnfage | =
variavel

« o o7 &id [«
Definir o nome da variavel que mede #
o logaritmo natural * da variavel ‘age’. A ) hmdi

& start_yr

@E]E] CDF n3o central & CDF
@ Conversio

=
Na caixa ‘Grupo de fungdes’ @ G, wd (ad () i
! & y_wage E] @ EE} \ Criagdo de data
= (el

. ~ ¥ . 740 » &) department =
SeIeCIOI1ar a Opcao Arltmetlca . & hrs_week m Funcoes e variaveis especials:
& v o[ o | 2| fon
&) skin Arsin
& back Artan
@) muscle_upper Cos
&) muscle_lower Exp
& headache Lg10
& injury Ln
L. anvisty bus Lngamma
Mod

[cundlgéc de selecdo de caso opcional) Rnd(1)

:] [Beconﬁgum][ Cancelar ][ Ajuda ] T




Pressuposto VI: Linearidade

Selecionar ‘Transformar’/ ‘Calcular
variavel’

Definir o nome da variavel que mede
o logaritmo natural * da variavel ‘age’.

Na caixa ‘Grupo de fung¢oes’,
selecionar a op¢ao ‘Aritmética’.

Duplo-Clique na op¢ao Ln (Logaritmo
Natural).

®

©

©

#3 calcular variavel

Varidvel de resposta:

Expressdo numérica:

‘Lnfage

Tipo e rotulo...

&b sex

& age

;[I education

& start_yr

f start_age

& experience
& y_wage

&) department
& hrs_week

&) hearing

&b skin

&b back

&b muscle_upper
& muscle_lower
&> headache

@ injury

£ anviety bt

y 3 I

LNCD

EJHEJIE]
EEEEE

E]
L
e
Y

3133
3
3

EEJ

.

2

LN(numexpr). Numeric. Returns the base-e logarithm of numexpr, which must

be numeric and greater than 0.

[conmqio de selecdo de caso opcional)

o )

[Becunﬁgurar] [ Cancelar ] [

Ajuda

J

Grupo de funcbes:

Todos

Aritmética

CDF ndo central e CDF
Conversao

Data/hora atual
Aritmetica de data

Fungdes e varidveis especiais:

Abs

Arsin
Artan

Cos

Exp

Lg10

Ln
Lngamma
Mod

Rnd(1)
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Pressuposto VI: Linearidade

Selecionar ‘Transformar’/ ‘Calcular
variavel’

Definir o nome da variavel que mede
o logaritmo natural * da variavel ‘age’.

Na caixa ‘Grupo de fung¢oes’,
selecionar a op¢ao ‘Aritmética’.

Duplo-Clique na op¢ao Ln (Logaritmo
Natural).

Selecionar a varidvel que vai ser
transformada (‘age)...

E coloca-la na dentro da funcao

®

©

©
®

G

#3 calcular variavel

Varidvel de resposta:

Expressdo numérica:

ﬂnfage |

iég’ id

& year

&b sex

& age

;[I education

& start_yr

f start_age
experience
y_wage

&) department

& hrs_week

&) hearing

&> skin

&b back

&b muscle_upper
& muscle_lower
&> headache

&b injury
£ anvis

Wy

LNCD

be numeric and greater than 0

LN(numexpr). Numeric. Returns the base-e logarithm of numexpr, which must

[condlgéo de selecdo de caso opcional)

o )

{Becunﬁgurar] [ Cancelar ] [

Ajuda

J

Grupo de funcbes:

Todos

Aritmética

CDF ndo central e CDF
Conversao

Data/hora atual
Aritmetica de data
Criagdo de data

[EII

Fungdes e varidveis especiais:

Abs

Arsin
Artan

Cos

Exp

Lg10

Ln
Lngamma
Mod

Rnd(1)

®
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Pressuposto VI: Linearidade

Selecionar ‘Transformar’/ ‘Calcular
variavel’

Definir o nome da variavel que mede
o logaritmo natural * da variavel ‘age’.

Na caixa ‘Grupo de fung¢oes’,
selecionar a op¢ao ‘Aritmética’.

Duplo-Clique na op¢ao Ln (Logaritmo
Natural).

Selecionar a varidvel que vai ser
transformada (‘age)...

e coloca-la na dentro da funcgao.

Clicar em OK.

@O0 O 0@

12 calcular variavel

Varidvel de resposta:

Expressdo numeérica:

[Ln_age

Tipo e rotulo...

f id

& year

&b sex

& age

o education

6‘9 start_yr

& start_age

& experience
& y_wage

&) department
é” hrs_week

&) hearing

& skin

&b back

& muscle_upper
&b muscle_lower
&> headache

& injury

. anviaty

-

_ [NGEgd

EEE
EEE
CEEE

03933
33303

EDBBI

LN(numexpr). Numeric. Returns the base-e logarithm of numexpr, which must
be numeric and greater than 0.

Lcondlgéo de selecdo de caso opcional)

‘ OK i Colar ][Beconﬁgurarj[ Cancelar ][ Ajuda

J

Grupo de funcdes:

Todos

Aritmética

CDF nZo central e CDF
Convers3o

Data/hora atual
Aritmetica de data
Criagdo de data

Kl

Funcdes e varidveis especiais:

Abs

Arsin
Artan

Cos

Exp

Lg10

Ln
Lngamma
Mod
Rnd(1)

W 4

aa?

©
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Pressuposto VI: Linearidade

Selecionar ‘Transformar’/ ‘Calcular
variavel’

Definir o nome da variavel que mede
o logaritmo natural * da variavel ‘age’.

Na caixa ‘Grupo de fung¢oes’,
selecionar a op¢ao ‘Aritmética’.

Duplo-Clique na op¢ao Ln (Logaritmo
Natural).

Selecionar a varidvel que vai ser
transformada (‘age)...

e coloca-la na dentro da funcgao.

Clicar em OK.

@O0 O 0@

12 calcular variavel

Varidvel de resposta:

Expressdo numeérica:

[Ln_age

Tipo e rotulo...

f id

& year

&b sex

& age

o education

6‘9 start_yr

& start_age

& experience
& y_wage

&) department
é” hrs_week

&) hearing

& skin

&b back

& muscle_upper
&b muscle_lower
&> headache

& injury

. anviaty

-

_ [NGEgd

EEE
EEE
CEEE

03933
33303

EDBBI

LN(numexpr). Numeric. Returns the base-e logarithm of numexpr, which must
be numeric and greater than 0.

Lcondlgéo de selecdo de caso opcional)

‘ OK i Colar ][Beconﬁgurarj[ Cancelar ][ Ajuda

J

Grupo de funcdes:

Todos

Aritmética

CDF nZo central e CDF
Convers3o

Data/hora atual
Aritmetica de data
Criagdo de data

Kl

Funcdes e varidveis especiais:

Abs

Arsin
Artan

Cos

Exp

Lg10

Ln
Lngamma
Mod
Rnd(1)

W 4

aa?

©
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Pressuposto VI: Linearidade

@ *ADGRH_BD_Aulai2.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

Vamos verificar se a
recodificacao foi bem sucedida

Arquivo  Editar  Visualizar Dados

Transformar

Analisar  Graficos  Utilitarios

Extensdes Janela Ajuda

SHEe [ «w B0 f EFE e

1:Ln_age 13,46573500279973

Visivel: 27 de 27 variaveis
dwori:;:nd & evaluation & y_wage2 & evaluzation. &) satisfied Y4 Ln_age Jar Jar ar ar . Jar

1 |Notverys. 49,08  17529,60 55,17 00 34 =
2 Satisfied 52,58 2484310 51,75 1,00 3,69
: 3 Satisfied 53,80 2987472 54,79 1,00 374
4 Satisfied 50,42 20994 46 58,30 1,00 3,56
5 Not At Al . 4843 10044,01 49,89 .00 3,58
6 Satisfied 5434 3232153 52,74 1,00 3,76

: 7 Not Very S_._ 49,65 18757 44 47,60 00 3,58 I
8 Not At All .. 46,84 9106,36 52,65 .00 343
: 9 Satisfied 50,76 2043269 45,48 1,00 3,66
10 Not Very S... 53,33 29327.90 52,40 .00 3N
' 1 Satisfied 50,59 1822372 47.21 1,00 3,61
12 Satisfied 54,64 29668,47 48,39 1,00 3.81
13 Not Very S_.. 56,64 35658.63 50,19 00 in

_ 14 Not Very S... 55,36 35733.01 40,86 .00 3.87 L

TWT: Vern: S 5609 3R1ANG2 4536 nn 387 n IL
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Pressuposto VI: Linearidade

» Selecionar ‘Analisar’/ ‘Regressao’ /
‘Logistica binaria’

®

'\fa *ADGRH_BD_Aula11.sav [ConjuntodeDados} - Editor de dados do IBM SPSS Statistics
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Pressuposto VI: Linearidade

» Selecionar ‘Analisar’/ ‘Regressao’ /

‘Logistica binaria’

* Selecionar a variavel ‘satisfied’

* Colocar na caixa ‘Dependente’

Exercicio: Colocar as variaveis ‘sex’, ‘age’ e
‘education’ na caixa ‘Covariaveis’

©

Arquivo  Editar

Visualizar

ntodeDados1] - kditor de dados do IBM 5P55 5Statistics

Dados  Transformar

Analisar

Gréficos

Utilitarios

Extensdes Janela Ajuda

29668.46659292

12:y_wage2 X Visivel: 26 de 26 varidveis
& absent_nr I=[lwmk(:am ep te: ) - var var
sat & hrs_week | L

2 10 ] | skin Opcd
: TR | |5

1 | & muscle_upper S
4 10 3 | & muscie_lower Covariaveis:

_ p...

5 1 4 | g headache
6 10 1 | & injury E]
7 5 & anxiety

1 | & fatigue
8 10 1 f absent_nr
9 8 1 | gl workcond_sat N |l - =
10 17 0 & evaluation Helodo- e
1 14 / & y_wage2 Varidvel de selecdo:

evaluation. -
= 7 &> Satisfied [salisfied] | |
13 13
14 7 [Baconﬁgurar” Cancelar “ Ajuda ]
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(a1 e ————— IH]
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Pressuposto VI: Linearidade

» Selecionar ‘Analisar’/ ‘Regressao’ /
‘Logistica binaria’

* Selecionar a variavel ‘satisfied’

* Colocar na caixa ‘Dependente’

Exercicio: Colocar as variaveis ‘sex’, ‘age’ e
‘education’ na caixa ‘Covariaveis

4

* Clicar no botao ‘Categorico’

©

®

| '@ *ADGRH_BD_Aulall.sav [
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akad dtatistics
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Pressuposto VI: Linearidade

Selecionar a variavel ‘sex’

Colocar na caixa ‘Covariaveis
categoricas’

®
®

=)

*ADGRH

Arquivo

D_Aulat1.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS Statistics

Editar  Visualizar
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Janela  Ajuda
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ni
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' {l education
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Pressuposto VI: Linearidade

* Selecionar a variavel ‘sex’

* Colocar na caixa ‘Covariaveis
categoricas’

» Definir a categoria ‘male’ (valor 1 *)
como categoria de referéncia na
variavel ‘sex’

* neste caso, escolhemos ovalor1 que éo
mais baixo (i.e., o primeiro)

e Carregar no botao ‘Alterar’

®
®

©

®

@ ADGRH_BD_Aulal1.sav [ConjuntodeDados1] - Editor de :-:—::::; BM SPSS Statistics
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Pressuposto VI: Linearidade

* Selecionar a variavel ‘sex’

* Colocar na caixa ‘Covariaveis
categoricas’

» Definir a categoria ‘male’ (valor 1 *)
como categoria de referéncia na
variavel ‘sex’

* neste caso, escolhemos ovalor1 que éo
mais baixo (i.e., o primeiro)

e Carregar no botao ‘Alterar’

Exercicio: Repetir esta operagao para a
variavel ‘education’

* Selecionar ‘Continuar’

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

SHE M e ﬁ%%@
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Pressuposto VI: Linearidade

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

H = ~ '@'.~'.Z’=E:=.f_§-i'=_.¢,.:-"s:—. [ConjuntodeDados1] - Ed tc‘-i:e-i::—.-:cs-i:; BM SPSS Statistics 7 .
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Pressuposto VI: Linearidade

SO nos falta criar o termo de interacao
entre a variavel ‘age’ e variavel
‘In_age’.

@ Regressao logistica

Dependente:

& id

& year

o> sex

& age

4l education

f start_yr

& start_age

& experience
& y_wage

&> department
& hrs_week
&b hearing

&> skin

&b back

&> muscle_upper
&> muscle_lower
&> headache

&b injury

&b anxiety

&) fatigue

& absent_nr
4l workcond_sat
& evaluation
& y_wage2

f evaluation2
& Ln_age

ad \_&a Satisfeito/a com Condicbes de |

Bloco 1 de 1

Covariaveis:

Proxi

mo

|sex[Cat}
age

education(Cat)

Método: | Inserir

Variavel de selecao:

]

i1

Opcoes..

Bootstrap...

Estilo...

Lok JI

Colar ]EemnﬁgumrH Cancelar ”

Ajuda

l
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Pressuposto VI: Linearidade

SO nos falta criar o termo de interacao
entre a variavel ‘age’ e variavel
‘In_age’.

Enquanto clicamos na tecla ‘CTRL, ®
selecionamos as duas variaveis que
vao formar o termo de interacao.

@ Regressao logistica

Dependente:

ad | & Satisfeito/a com Condicbes de .|

Bloco 1 de 1

start_age
& experience
& y_wage
&> department
& hrs_week
&b hearing
&> skin
&b back

&> muscle_upper
&> muscle_lower
& headache

&b injury
&> anxiety
&) fatigue

& absent_nr
il workcond_sat
& evaluation
& y_wage2

Covariaveis:

sex(Cat)
age
education(Cat)

Método: |Inserir

Variavel de selecao:
2

Pt

Categdrico...

Colar ][Beoonﬁgurar” Cancelar J[ Ajuda ]
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Pressuposto VI: Linearidade

SO nos falta criar o termo de interacao
entre a variavel ‘age’ e variavel
‘In_age’.

Enquanto clicamos na tecla ‘CTRL, ®
selecionamos as duas variaveis que
vao formar o termo de interacao.

De seguida clicamos no botdo que @
gera automaticamente termos de
interacgao.

#3 Regressio logistica

& id

& year

o> sex

& age

4l education

f start_yr

& start_age

& experience
& y_wage

&> department
& hrs_week
&b hearing

&> skin

& back

&> muscle_upper
&> muscle_lower
&) headache
&b injury

@) anxiety

&) fatigue

& absent_nr
il workcond_sat
f evaluation
& y_wage2

f evaluation2
& Ln_age

- ‘ .El-, Satisfeitofa com Condicoes de ... ‘

Dependente:

Bloco 1 de 1

Covariaveis:

sex(Cat)
age
education(Cat)

Método: |Inserir

]

Variavel de selecao:

o I

Colar

] [Eeoonﬁgurar] [ Cancelar “

Ajuda

J
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Pressuposto VI: Linearidade @ regesiocgisica x
QEDEﬂdEﬂtEL
So6 nos falta criar o termo de interacao & id [ & satisfeito/a com Condicbes de ..

e o s f year
entre a variavel ‘age’ e variavel & sex E—— e
‘In_age’ 4 2 —

y g —

H f start_yr Bootstrap...
Enquanto clicamos na tecla ‘CTRL, O # star_sge sex(Ca)

age

selecionamos as duas variaveis que ;ﬁj"i‘ﬁ"w education(Cat)
.~ Ln_age*age

vao formar o termo de interagao. §- departmen
rs_wee

De seguida clicamos no botao que @ :f.; nearing EJ
gera automaticamente termos de & back +

&> muscle_upper

interagﬁo. &> muscle_lower
&) headache
Selecionar ‘OK’ ® & injury

@) anxiety

&) fatigue

& absent_nr
il workcond_sat
f evaluation

& y_wage2 Método: |Inserir X
f evaluation2
& Ln_age

N

Variavel de selecao:

] |

Colar ][Eeoonﬁgurar][ Cancelar “ Ajuda ]




Pressuposto VI: Linearidade

* Se o0 ‘termo de interagao’ nao for
estatisticamente significativo, i.e. se o
valor de Sig. for superior a
0.01/0.05/0.1, entao assume-se que a
relacao entre a variavel dependente e
o logaritmo da varidvel independente
é linear.

ﬂ'ﬁ *5aidal [Documentol] - Visualizador do IBM SPSS Statistics - O X
Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formatar  Analisar  Graficos  Utilitarios  Extensbes  Janela  Ajuda
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Pressuposto VI: Linearidade

Se o ‘termo de interag¢ao’ nao for
estatisticamente significativo, i.e. se o
valor de Sig. for superior a
0.01/0.05/0.1, entdao assume-se que a
relagao entre a variavel dependente e o
logaritmo da variavel independente é
linear.

Neste caso, o ‘termo de interacao’ nao é
estatisticamente significativo.

Cumpre-se o pressuposto da existéncia
de uma relagao linear entre a variavel
dependente e o logaritmo da variavel de
razao.

O modelo podera ser estimado apenas
com as variaveis originais.
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NN ANALISE DE DADOS EM GRH

& Management

Uriversidade de Lisboa

Reportar os resultados de um modelo de regressao linear

Procurou-se compreender o efeito das variaveis género, idade e educacéo nas probabilidade dos trabalhadores se
sentirem satisfeitos com a condi¢des de trabalho, com recurso a um modelo de regresséo logistica. O modelomostra-se
estatisticamente significativo e portanto Gtil para estimar a variavel dependente(y*, = 159,422, p < 0,05). Alguns
estudos foram realizados para averiguar a adequabilidade do modelo aos dados. Observou-se a distribuicao das
variaveis independentes em funcao da variavel dependente, ndo encontrando omissdes de dados. Nenhuma das
variaveis independentes se mostrou perfeitamente associada com as probabilidades de satisfacdo, e os estudos de
associacao entre as variaveis ndao sugerem niveis de multicolinearidade elevados, o que ¢é corroborado pela estatistica
de VIF (VIF<3). Por fim, avaliou-se a presenca de observacdes influentes com base nas distancias de Cook. Admitindo
um critério de 0,008 (4 / N), admite-se a inexisténcia de valores extremos influentes na estimagdo do modelo, na

medida em que as distancias calculadas para todos 0s casos sdo inferiores ao critério.

76



& Management

Uriversidade de Lisboa

ﬁ Recodificar em varidveis diferentes: valores a

Valor antigo
O Valor:

Ainda ha tempo?
p [ ] O Omisso para o sistema ou usudrio

O Amplitude:
até

@ Intervalo, MAIS BAIXO até o valor:

Analisar

O Intervalo, valor até o MAIS ALTO:

o seguinte modelo
+ adequacao aos
pressupostos

VD: positive _eval (tem de ser criadal)
VI: sex, age, education

ntigos e novos

NN ANALISE DE DADOS EM GRH

MNovo valor
@® Valor: |U

O Omisso no sistema

O Copiar valor(es) antigo(s)

Antigo —» Novo:

Luwest thru 50,00 —= 0

50,01 thru Highest —= 1
Incluir

Alterar

Remover

[ ] As variaveis de saida sdo sequéncias de caracteres  Largura

Bl Converter sequéncias de caracteres numéricas em niimeras (5-5)

77




