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INTRODUCAO
Estatistica ¢ uma palavra que por si so, assusta. Isso ocorre em razdo de algumas

pessoas simplesmente ndo gostarem de nimeros, o que ndo € raro, especialmente em areas
como as Ciéncias Sociais.

O que acontece, na verdade, ¢ que tantos simbolos e palavras estranhas nos
confundem, ndo permitindo que analisemos os numeros de forma logica e simples. Além
disso, ndo hd muito material disponivel que descomplique a estatistica. Pensando nisso,
desenvolvemos esta apostila, a qual tem por objetivo explicar de forma pratica e bastante
ilustrativa como realizar a analise de dados por meio da Regressao Linear Multipla em dois
softwares: o EXCEL, velho conhecido e amigo de todos que tém conhecimento basico em
informatica; e o SPSS, especifico para cdlculos estatisticos, muito comum aqueles que
realizam analises estatisticas com mais frequéncia. Para isso, apresentaremos um exemplo
pratico, o qual sera utilizado ao longo de toda a apostila.

Mas primeiro é necessario entender O QUE ¢, PORQUE precisamos usar ¢ COMO
chegamos até a Regressdo Linear Multipla, ndo ¢ mesmo? Afinal, ndo esperamos que nossos

leitores possuam algum conhecimento prévio de estatistica para entender este material.



ESTATISTICA E CIENCIAS SOCIAIS

Sempre que buscamos entender ou prever um fendmeno, precisamos de dados que
nos auxiliem, os quais podem ser coletados e analisados de diversas maneiras. A estatistica
faz parte da analise de dados quantitativa, um método que utiliza a linguagem matematica
para descrever as causas de um fendmeno e as relagdes entre suas variaveis, por exemplo
(FONSECA, 2002).

Para que possamos generalizar os resultados que obtemos por meio das analises
estatisticas, precisamos que nossa amostra contemple uma representacdo viavel da nossa
populacdo. A isso, damos o nome de inferéncia estatistica, a qual nos permite tomar decisdes
generalizadas para toda a populacdo, baseadas em uma amostragem.

As investigagdes com base em uma amostra, segundo Almeida e Freire (2000), podem
ser de trés tipos: descritiva, correlacional ou experimental. A investigacdo descritiva trata
das variaveis separadamente, enquanto as investigacdes correlacional ¢ experimental tratam

da associagdo entre uma ou mais variaveis. A seguir, falaremos sobre cada uma delas.

INVESTIGACAO DESCRITIVA

As técnicas que nos proporcionam analisar e interpretar as informagdes basicas dos
dados coletados fazem parte de um conjunto chamado de Investigacio ou Estatistica
Descritiva. A descricdo dos dados ¢ fornecida pelas medidas de posicao, também chamadas
de tendéncia central, as quais apresentam a frequéncia dos dados, conhecidas como média,
mediana ¢ moda; ¢ medidas de dispersao, que nos dizem o quio dispersos ou distantes um
do outro estdo os valores de um conjunto de dados e sdo chamadas de variancia ¢ desvio
padrao. Para entendermos melhor e de forma mais facil, ndo utilizaremos as foérmulas
matematicas para explicar cada um desses termos, ja que os softwares costumam nos fornecer
esses valores quando solicitado, e 0 mais importante ¢ saber interpreta-los.

e M¢édia: ¢ o valor médio dos dados e representa onde os dados se concentram. Para obté-la,
somam-se todos os dados de uma variavel e divide-se pelo nimero de dados. Assim,
teremos uma média para cada variavel.

e Mediana: ¢ o valor do meio de um conjunto de dados ordenado, o qual nem sempre ¢ igual
a média. Quando o nimero de dados ¢ impar, a mediana é representada pelo nimero
central do conjunto de dados, ou seja, exatamente 50% dos dados estdo a sua esquerda
(menores) e 50% a sua direita (maiores). Quando o numero de dados ¢ par, a mediana ¢

calculada pela média dos dois valores do meio do conjunto.



* Quando existem valores excepcionalmente extremos no conjunto de dados (outliers), a
mediana pode dar uma ideia melhor de um valor tipico do que a média, visto que ndo é
tdo distorcida por esses valores.

e Moda: ¢ o valor que aparece com maior frequéncia em um conjunto de dados. Uma
variavel pode possuir uma tnica moda (unimodal), duas modas (bimodal), mais de duas
modas (multimodal) ou nenhuma moda (amodal).

* A moda é util quando os valores ndo sdo numéricos, e por isso a média e a mediana ndo
podem ser definidas.

e Variancia: € o valor que mostra o quio distante os valore reais do conjunto de dados esta
da média desse conjunto. Quanto menor a varidncia, mais proximos os valores estdo da
média; quanto maior a variancia, mais distantes os valores estdo da média.

e Desvio padrio: corresponde ao erro equivalente caso substituissemos todos os valores
reais de um conjunto de dados pela média desse conjunto.

*O desvio padrdo é calculado pela raiz quadrada da varidncia. E mais facil interpretar
os dados utilizando-se o desvio padrdo, porque a variancia é um valor ao quadrado (*) e,

portanto, ndo pode ser diretamente comparado aos valores reais do conjunto de dados.

INVESTIGACAO CORRELACIONAL

Esse tipo de investigacdo consiste em descobrir se as varidveis que estdo sendo
estudadas possuem correlagdo (dependéncia) entre si. O indice de correlagdo ¢ dado pelo

coeficiente de correlacdo de Pearson (), que pode variar de -1 a 1, conforme mostra a Figura
1.

-0,6 0 0,6
_1 <€ . . ® > 1
Nega'tiva Negétiva Posi'tiva Posi{iva
Forte Fraca Fraca Forte

Figura 1. Indice de correlagdo de Pearson (r)

Valores negativos indicam correlagcdo negativa entre varidveis (-1 < r < 0), ou seja,
quanto maior o valor de uma das variaveis, menor sera o valor da segunda variavel. Valores

positivos indicam correlag@o positiva entre variaveis (0 < » < 1), indicando que quanto maior



for o valor de uma das varidveis, maior o valor da outra variavel. Quando a correlagdo for
zero (r = 0), ndo ha nenhuma correlacdo entre as variaveis. Assim, dizemos que a correlagdo
entre as variaveis ¢ nula. Indices de correlagdo entre [0,6] ou [0,7| ¢ |1| indicam correlago
FORTE entre as varidveis, e valores entre |0,01] e |0,59| ou |0,69] indicam correlacio FRACA
entre as variaveis (HAIR et al., 2009).

Normalmente, o resultado de uma correlagdo ¢ apresentado em forma de uma matriz
de correlacdo, o que possibilita que correlacionemos mais de duas variaveis de uma unica vez.
A correlacdo entre uma variavel e ela mesma sempre sera 1,0, de forma que, na matriz de

correlacdo, a diagonal sempre sera uma sequéncia de 1,0, conforme mostra a Figura 2.

Varidveis 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1,000 | 0,231

2 0,231 | 1,000

3 0,089 0231 1,000

4 0489 027  -0,066 1,000

5 0412 0313 0036 0,564 1,000

6 0,228 -0,075 0066 0,168 0242 1,000

7 0326 0,008 0206 033 0377 0,671 1,000

8 0,189 0244 0409 0,061 0,148 0,146 0,125 1,000

9 -0,07 0256 0483 -0,077 0045 -0,024 -0,072 0404 1,000

10 0312 0,519 0211 0249 0293 0,154 -0,033 0397 0281 1,000

Figura 2. Matriz de Correlagao

Note que, neste caso, ndo ha valores em cima da linha diagonal de 1,0. Isso acontece
porque o indice de correlacdo entre a Varidvel 2 e a Variavel 1 ¢ o mesmo que ja foi calculado
para a Variavel 1 x Varidvel 2, na primeira linha. Algumas vezes, dependendo do software
utilizado ou por escolha do pesquisador, todas as casas estardo preenchidas, de forma que os

valores se repetem quando as variaveis correlacionadas sdo as mesmas.

INVESTIGACAO EXPERIMENTAL

Por fim, a investigacdo experimental procura relacdes causais e predicdes entre as
variaveis, com o intuito de controlar o fenomeno que se deseja estudar. Inimeros tipos de
procedimentos podem ser utilizados nessa etapa de investigacdo. Um dos mais difundidos e

que possui amplo poder de explicacdo de previsdes, ¢ a Regressio.



Quando realizamos a pesquisa tedrica sobre o fendmeno que desejamos estudar,
encontramos relacdes anteriores ja estudadas e comprovadas por outros autores. A partir
disso, temos uma base solida para acreditar quais variaveis sdo explicadas e quais s@o as que
explicam determinados fenomenos. A explicada, damos o nome de varidvel dependente,
porque o valor assumido por esta depende da variagdo de outras variaveis. A(s) variavel(is)
explicativa(s) €(s@o) chamada(s) de variavel(is) independente(s), porque seu(s) valor(es) ndo
se altera(m) quando o valor de outras variaveis muda.

A diferenca principal entre a analise de regressdo e a correlagdo, ¢ que na segunda
apenas sabemos que ha uma associagdo entre as variaveis, mas ndo sabemos qual delas ¢é a
varidvel que depende da outra.

A Regressao ¢ sempre Linear, porque supoe-se, previamente, que ha correlacao entre
as variaveis que estdo sendo analisadas, e isso, graficamente, ¢ representado por uma “linha”.
Quando queremos analisar a relagdo de dependéncia entre duas variaveis, em que uma assume
o papel de dependente e outra de independente, rodamos uma Regressao Linear Simples
(RLS). Mas quando precisamos analisar a relacdo entre mais de duas variaveis, em que duas
ou mais variaveis assumem o papel de independentes, precisamos calcular uma Regressao

Linear Multipla.

A Regressdo Linear Multipla (RLM)

Ressaltamos que a primeira coisa a se fazer, em qualquer estudo cientifico, ¢ a
pesquisa tedrica. E a partir desta que poderemos desenvolver nossa ferramenta de coleta de
dados, quantos casos serdo necessarios, quais dados (varidveis) precisamos coletar e qual a
relacdo de causa e efeito entre essas varidveis. Mas esse ndo ¢ o nosso foco aqui. Supde-se
que, nessa etapa da analise de dados, tudo isso ja tenha sido feito. A partir dai, para
entendermos a l6gica da RLM, seguiremos seis passos para analise de dados:

1. Definicao das variaveis;

2. Desenho do grafico de dispersio;

3. Montagem da equacio da RLM;

4. Rodar a RLM;

5. Substituir os dados na equacio da RLM;

6. Interpretacio dos resultados.

Esses passos serdo utilizados ao longo de toda a apostila, para exemplificar o céalculo
da RLM tanto no Excel, quanto no SPSS. Mas primeiro, cada um deles serd explicado

individualmente.



1. Definicdo das varidveis

A escolha das variaveis que serdo coletadas parte, em primeiro lugar, da teoria. Apds
apreender o que outros autores da mesma area do conhecimento estdo discutindo sobre o seu
tema e definir quais variaveis serdo analisadas na sua RLM, ¢ preciso escolher qual delas sera
a variavel dependente e quais serdo as independentes.

Conforme Field (2009), para construir um modelo complexo com varias variaveis
independentes, muito cuidado deve ser tomado ao selecionarmos tais variaveis, porque os
valores dos coeficientes de regressio (R?) dependem delas.

Desta forma, as variaveis independentes incluidas e a forma com que elas sdo inseridas
na RLM podem ter um grande impacto. Num mundo ideal, as varidveis independentes
deveriam ser selecionadas baseadas em pesquisas anteriores. Nao se deve de forma alguma
selecionar centenas de varidveis independentes ao acaso, juntd-las todos em uma andlise de

regressao e torcer pelo melhor.

2. Desenho do grdfico de dispersdo

Ap6s a defini¢do das variaveis, como forma de confirmar o pressuposto de que ha
correlagdo entre a variavel dependente e cada uma das variaveis independentes, podemos
gerar os graficos de dispersdo para cada uma das relacdes. Por exemplo, se foram escolhidas
duas variaveis independentes, A e B, dois graficos serdo gerados, um para a relagdo entre a
variavel dependente e A e outro para a relagdo entre a variavel dependente e B.

A interpretacdo se torna mais facil quando se gera a linha de tendéncia sobre os pontos
dispersos no grafico, embora ndo seja necessario ainda se preocupar com a equacdo da reta,
apenas com a logica da imagem apresentada. A Figura 3 ilustra a 16gica da interpretacdo de

um grafico de dispersao.

o bat oo

T T

Ha correlagdo entre a variavel dependente e a Nao hé correlagdo entre a variavel dependente e a
variavel independente. A linha de tendéncia pode variavel independente. Provavelmente o r da
aparecer mais ou menos inclinada, o que indica equacdo da reta sera proximo de zero. O resultado
uma correlagio forte ou fraca, respectivamente. O apontado sugere que talvez seja necessario excluir
resultado apontado sugere que é importante manter a variavel independente do modelo.

a variavel independente no modelo.

Figura 3. Interpretagdo de graficos de dispersdao



3. Montagem da equacdo da RLM

Confirmadas as correlagdes entre as variaveis estudadas, montaremos a equagdo que

descreve a relagdo de dependéncia entre essas variaveis. A equagdo da RLM ¢ a mesma

equacdo da reta (Y = a + bx), com a diferenca de que ha multiplas variaveis “b” que

influenciam na inclinagdo da reta. A Figura 4 mostra como montar a equagao e abaixo de cada

termo estdo seus respectivos significados.

., Variaveis independentes
5 Variavel ? p

dependente | | |

Y =1 Bo| TBipult BT - TP T | W

l v
Constante Coeficientes das
variaveis independentes

CITO «<—

Figura 4. Equagao de RLM

Onde:

Y = valor previsto da variavel dependente que sera obtido por meio do modelo estimado;
Bo = representa a constante ou coeficiente linear; quando todos os y forem iguais a2 0, € o
valor de o que corresponde a Y. A constante também nos mostra, no grafico, qual o valor
de Y, quando y for igual a 0, ou seja, qual o ponto em que a reta inicia no eixo Y do
grafico.

Bn = ¢ o coeficiente de cada variavel independente ou coeficientes angulares. Esse valor
indica quanto a variavel dependente (Y) vai variar com a varia¢do de uma unidade de 1,
quando todas as outras variaveis forem constantes. No grafico, representam a inclinagao
da reta.

yn = € a descricao (nome) de cada variavel independente;

u = termo de erro ou residuo, o qual equivale a diferenca entre o valor real de Y e o valor
previsto de Y. Quando menor o erro, melhor. Se o erro for muito alto, significa que outras
variaveis, além das variaveis x que foram incluidas na equacao, afetam Y’;

1 = representa cada uma das variaveis da amostra (i = 1, 2, 3...n, em que n ¢ o tamanho da

amostra).



4. Rodar a RLM

Depois de montar a equagdo da RLM fica mais facil identificar as relagdes entre as
variaveis. O desenvolvimento do calculo da RLM depende do software que se esta utilizando.
Por isso, esse passo sera melhor explicado no exemplo posterior, que sera aplicado tanto no
Excel, quanto no SPSS.

De qualquer forma, podemos adiantar que os valores de Y e dos  sempre serdo os
nomes das varidveis, constituidos por palavras ou abreviagdes. Ja os  sempre serdo valores, e
correspondem aos coeficientes das variaveis a que estdo associados. O erro (u) também ¢

sempre em formato numérico, e seu valor varia dependendo dos valores das outras variaveis.

5. Substituir os dados na equacdo da RLM

Ap6s calcular os valores § de cada uma das varidveis, substituiremos esses valores na
equacdo inicial. Mas antes, precisamos saber se as variaveis independentes realmente t€m
poder preditivo sob a varidvel dependente.

Para isso, primeiro, vamos falar da significAncia. O nivel de significAncia sempre
equivale a 1 menos (-) o intervalo de confianga que se estd utilizando, ou seja, se quero ter
90% de confianga nos resultados, meu nivel de confianca equivale a 1 — 0,9 = 0,1; se quero ter
95% de confianga nos resultados, meu nivel de confianca equivale a 1 — 0,95 = 0,05; e se
quero ter 99% de confianga nos resultados, meu nivel de confianca equivale a 1 — 0,99 = 0,01.
O intervalo de confianga mais utilizado ¢ o de 95%, o que equivale @ um nivel de

significancia de 0,05. Mas o que isso significa? Vamos entender por meio da Figura 5.
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Figura 5. Intervalo de confianga

Quando utilizamos o intervalo de confianga de 95%, consideramos que os resultados
validos entdo dentro da éarea vermelha do grafico. As “caudas” da curva, que juntas
correspondem a 5% dos dados (ou 0,05), abrangem os valores que ndao fazem parte do
intervalo de confianca que desejamos. Por isso, quando dizemos que um valor “¢ significativo
a 95% de confianga” ou que o teste t (valor-P) ¢ menor que 0,05, queremos dizer que ele esta
na parte vermelha do grafico, portanto, ¢ valido no modelo. Assim, as variaveis da RLM que
apresentarem valores -P ou a significancia do teste t menores que 0,05, sdo mantidas, ¢ as que
ndo apresentarem, sao excluidas.

Mas afinal, o que sdo teste t, valor-P, teste z ¢ teste f?

Quando coletamos dados em amostras grandes (mais do que 30, 50 ou 100 casos,
dependendo do autor), a média da amostra tende a se comportar da mesma forma que a média
de toda a populagdo, visto que ela é representativa e pode ser generalizada. Nesses casos,
levamos em conta as significincias do TESTE Z, porque a distribui¢do ¢ normal, em torno da
média, ou seja, valores mais proximos da média tem mais probabilidade de aparecem do que

valores mais distantes da média, como mostra a Figura 6.
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Figura 6. Teste Z

O Teste T tem a mesma fun¢do do teste z, porém, quando as amostras sdo pequenas
ou quando ndo se conhece o desvio padrao da populagdo, uma vez que nesse caso nao se pode
extrapolar o desvio padrdo da amostra para a populacdo. O valor-P equivale ao nivel de
significancia do teste t. Alguns softwares fornecem os valores de t e os respectivos valores-P e
outros os valores de t e os niveis de significancia de cada um, o que quer dizer a mesma coisa.

A Figura 7 ilustra a diferenga entre Z ¢ T. Como exemplo, desenhamos as curvas de
duas amostras pequenas. Note que quanto menor a amostra, mais distante da média os dados
podem estar, e por isso ndo se pode generalizar a média e o desvio padrdo da amostra para a

populacao.
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Figura 7. Diferenga entre teste z e teste t

Mas entdo, o que fazer se a amostra for pequena?

Quando ndo podemos verificar a normalidade dos dados em virtude de nossa amostra
ser pequena demais, precisamos testar a normalidade de nossos dados, por meio dos testes
nao-paramétricos de hipoteses. Esse ndo é o nosso foco aqui, mas precisamos saber que eles
existem para que, se necessario, possamos utiliza-los e saibamos pelo que procurar na
literatura relacionada a estatistica. Retiramos uma explicacdo basica sobre alguns testes do
livro de Bruni (2012), o qual explica detalhadamente cada um deles.

a) Teste de Kolmogorov-Smirnov: analisa se os dados da amostra foram extraidos de
uma popula¢do com uma distribuigdo peculiar de frequéncias, como a distribuicao normal;

b) Teste do qui-quadrado: empregado na analise de frequéncias, quando uma
caracteristica da amostra € analisada;

c) Teste do qui-quadrado para independéncia ou associaciao: também empregado
na analise de frequéncias, porém quando duas caracteristicas da amostra sdo analisadas;

d) Teste dos sinais: empregado no estudo de dados emparelhados, quando um mesmo
elemento € submetido a duas medidas;

e) Teste de Wilcoxon: também analisa dados emparelhados, permitindo, porém, uma

consideracdo das magnitudes encontradas;
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f) Teste de Mann-Whitney: analisa se dois grupos originam-se de popula¢des com
médias diferentes;

g) Teste da mediana: analisa se dois grupos originam-se de populagcdes com
medianas diferentes;

h) Teste de Kruskal-Wallis: analisa se K (K > 2) grupos originam-se de populacdes
com médias diferentes.

O TESTE F, por fim, testa a equacdo como um todo, e ndo fornece os valores de
significAncia de cada variavel. E esse valor que nos diz se nossa equagdo, como um todo,
explica a nossa varidvel dependente.

Resumindo, os valores B que se mantém na equacdo da RLM sdo aqueles que possuem

valores de significancia menores que 0,05, quando se adota o intervalo de confianga de 95%.

6. Interpretagdo dos resultados

Finalmente, e talvez o passo mais importante, chega o momento da interpretacdo de
todos esses resultados. Os nimeros possuem diversas informagdes, mas muitas vezes seus
significados estdo obscuros. Assim, precisamos traduzi-los em forma de palavras para que
outras pessoas vejam o que nos estamos vendo.

Para isso, desenvolveremos um exemplo, seguindo todo o passo a passo que foi

apresentado, e interpretaremos os resultados gerados pelos softwares (Excel e SPSS).

* Varidaveis Dummy

Mas, e quando as variaveis ndo sdo numéricas, mas sim sdo qualitativas?
Bom, nesse caso, precisaremos transforma-las em varidveis quantitativas, para que
possamos realizar as analises estatisticas. Vamos entender a nomenclatura que utilizamos para

cada tipo de variavel através da Figura 8.

— Quantitativa Qualitativa
Variaveis - . . -
Discreta Continua Nominal Ordinal
Sdo resultantes de | Podem assumir
Descricio contagens qualquer valor | N&o permitem Permitem
¢ representadas como dentro de um comparagdes comparagoes
nameros inteiros intervalo
Escolaridade e
Exemplos Ne de filhos Peso e altura Nome Likert

Figura 8. Diferenca entre variaveis quantitativas e qualitativas

Quando transformamos uma varidvel qualitativa em uma variavel quantitativa

(numérica), a ela damos o nome de variavel dummy. Uma varidvel qualitativa com n
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categorias gera n-1 varidveis dummies. Para atribuir valores numéricos as variaveis

A

qualitativas sempre responderemos perguntas com “Sim” e “Nao”. Traduzindo: se a varidvel
qualitativa tem 2 categorias, faremos uma pergunta, o que vai gerar uma dummy; se ela
possuir 3 categorias, faremos 2 perguntas, gerando duas dummies. Uma forma de facilitar esse
tipo de transformacdo € montar colunas diferentes para responder cada pergunta.
Excepcionalmente, neste caso, daremos um exemplo a parte para facilitar.

Imaginemos que gostariamos de analisar o quanto o grau de escolaridade influencia na
renda mensal de uma amostra. Para isso, precisamos transformar o grau de escolaridade em
uma variavel quantitativa. As opgdes que oferecemos aos respondentes foram: ensino
fundamental, ensino médio, ensino superior e pos-graduacdo. Como temos 4 categorias de
escolaridade que se apresentam de forma qualitativa, precisaremos fazer 3 perguntas, criando
assim 3 dummies. Quando a resposta a nossa pergunta for “Nao”, atribuiremos o niimero 0 ao
¥ € quando a resposta for “Sim”, atribuiremos o nimero 1 ao . Escolhemos uma variavel
(ensino fundamental), a qual ndo dara origem a nenhuma pergunta e, depois disso, montamos

um quadro, conforme apresentado na Figura 9.

1. Tem ensino 2. Tem ensino 3. Tem pos-
médio? superior? graduacio? Categoria
0 0 0 Ensino fundamental (E.F.)
1 0 0 Ensino médio (E.M.)
1 1 0 Ensino superior (E.S.)
1 1 1 Po6s-Graduagdo (P.G.)

Figura 9. Elaboragdo de variaveis dummy

Portanto, o grau de escolaridade da amostra gera 3 variaveis dummy na equagdo da

RLM. Vamos montar a equacao para entendé-la melhor:

RENDA = B, + B, EM.+ B,E.S. + B, P.G.

Nao precisamos de uma dummy para o ensino fundamental porque quando todos o ¥
forem iguais a 0, como mostra o quadro, o ensino fundamental equivale ao valor da constante.

Vamos compreender melhor pela substituicdo da equagdo para cada categoria:
i.  Ensino fundamental: RENDA = B9 + 1.0+ 2.0 + 3.0 (a renda média ser4 o
valor da constante, pois todos os outros 3 sdo multiplicados por 0);
ii.  Ensino Médio: RENDA = 3o + B1.1+ 2.0 + B3.0 (a renda média sera o valor

da constante + o valor de B1);
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iii.  Ensino Superior: RENDA = Bo + Bl- 1+ Bz.l + B3.0 (a renda média sera o valor
da constante + o valor de 1 + o valor de B2);
iv.  Pés Graduacio: RENDA = Bo + Bl- 1+ Bz.l + B3.1 (a renda média sera o valor

da constante + o valor de 1+ o valor de 2 + + o valor de [33).

Assim, se o grau de escolaridade for um preditor positivo da renda, ou seja, quanto
maior o grau de escolaridade, maior a renda, todos os valores de B serdo positivos, e a medida
que se somam, a renda aumenta. Os exemplos a seguir terdo segoes especificas para explicar

melhor essa transformacgao de varidveis qualitativas em dummies e como interpreta-las.

Exemplo - Exercicio Pratico

Com o objetivo de ilustrar a RLM, serd apresentado um exemplo pratico, no qual a
regressao sera realizada por meio do Excel e do SPSS. No exemplo apresentado na Tabela 1,
observa-se um conjunto de dados de uma amostra formada por 36 filmes exibidos nos
cinemas. Inicialmente, apresentam-se quatro variaveis: cédigo (representando o titulo do
filme), faturamento com o filme em milhdes, gasto com o filme em milhdes e durac¢io do
filme em minutos. Neste exemplo, busca-se identificar a relagdo existente entre as variaveis
independentes (gasto e duracdo) e a varidvel dependente (faturamento). Logo depois,

seguimos os passos, como apresentado na Introdug@o desta apostila.
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Tabela 1. Amostra de dados — filmes exibidos no cinema

N CODIGO e RSy milhoes k9 (om mimato N comGo F RS miser sy i)
1 Al 81,843 18,500 137 19 I3 197,171 39,000 127
2 A2 194,125 140,000 144 20 14 260,000 12,000 124
3 A3 147,540 50,000 138 21 Ml 250,147 90,000 98
4 B1 75,600 72,000 177 22 M2 20,100 45,000 117
5 Cl 12,006 0,300 105 23 P1 107,930 8,000 154
6 C2 100,853 90,000 153 24 R1 242,374 20,000 115
7 Dl 67,155 104,000 112 25 S1 178,091 70,000 170
8 D2 140,424 75,000 120 26 S2 96,067 25,000 197
9 El 68,750 55,000 129 27 S3 103,001 15,000 111
10 F1 329,691 55,000 142 28 S4 48,068 110,000 121
11 Gl 217,631 22,000 128 29 T1 36,900 6,400 108
12 QG2 198,571 3,900 222 30 T2 65,000 62,000 114
13 G3 138,339 10,000 126 31 T3 63,540 90,000 126
14 G4 181,280 6,000 110 32 T4 48,265 50,000 128
15 Hl 47,000 0,300 93 33 T5 56,876 35,000 132
16 H2 19,819 70,000 95 34 T6 600,743 200,000 195
17 Il 72,219 17,000 100 35 T7 146,261 100,000 144
18 12 306,124 75,000 142 36 V1 47,474 90,000 102




Utilizando o EXCEL

Inicialmente, iremos realizar cada um dos passos apresentados anteriormente

utilizando a ferramenta Excel. Para isso, os dados apresentados na Tabela 1 devem ser

transcritos para o Excel, conforme a Figura 10.

Pagina Imcial Insenr Layout da Pagina Formulas Dados Revisdo Exibir
% Calibri 1 AN | S = B EF Quebrar Texto Automati
Eg -
o N CE 5 - Dy Rl = ==l e= Mesclar e Centralizar -
Area de Transf... Fonte T Alinhamento
114 - K
| A B c D
1| TITULO FATURAMENTO | GASTO MILHOES | DURAGAOD
2 |A1 81,843 18,5 137
3 ;A2 194,125 140 144
4 A3 147,54 50 1338
5 |B1 75,6 72 177
6 |C1 12,006 Q,3 105
7 |c2 100,853 90 153
8 D1 67,155 104 112
9 [D2 140,424 75 120
10 |E1 68,75 55 129
11 ;Fl 329,691 55 142
12 |G1 217,631 22 128
13 |G2 198,571 3.9 222
141|G3 138,339 10 126
15 G4 181,28 6 110
16 |H1 47 0,3 93
17 |H2 19,819 70 95
18 |11 72,219 17 100
19 ZI2 306,124 75 142
20 (13 197,171 39 127
21 14 _ 260 B 12 124

Figura 10. Dados no Excel

Passo 1: Definicdo das Varidveis

No exemplo citado, busca-se saber a influéncia que as variaveis gasto e duracdo tém
sob o faturamento dos filmes exibidos no cinema. Assim, a variavel dependente ¢ o
faturamento, enquanto as variaveis independentes sdo o gasto e a duragao.

A fim de facilitar a regressdo, sugere-se que as variaveis independentes estejam a
direita da variavel dependente. O codigo (titulo do filme) ndo € considerado uma variavel,
pois esta sendo apresentado apenas com a intencao de ilustrar quais filmes foram avaliados

nesta amostra. A Figura 11 apresenta a definigdo das variaveis no Excel.



Arguivo Pagina Inicial Inserir Layout da Pégina Farmulas Dados Revisdo Exibir

&EI ;I; ) Calibri 11 - K A === #-  EFQuebrar Texto Automati
Ccvlar . N I 5- === == Mesclar e Centralizar ~
Area de Transf... & Faonte ] Alinhamenta
14 ~ fx VARIAVEL INDEPENDENTE
| A B | £ + +D
1 TiTULO FATURAMENTOJ GASTO MILHOES | DURAGAO
2 a1 81,843 18,5 137
3 |Aa2 VARIAVEL DEPENDENTE 194,125 140 144
4 A3 147,54 50 138
5 |B1 75,6 72 177
6 C1 12,006 0,3 105
7 |c2 100,853 90 153
8 D1 67,155 104 112
9 D2 140,424 75 120
10 |E1 68,75 55 129
11 [F1 329,691 55 142
12 61 217,631 22 128
13 |G2 198,571 3,9 222
14 |G3 138,339 10 126
15 G4 181,28 6 110
16 |H1 a7 0,3 93
17 |H2 19,819 70 95
18|11 72,219 17 100
19 12 306,124 75 142
20 13 197,171 39 127
2114 ! 260 . 12 o124
1 | RIM2 | RLM3 | MATRIZ DE CORRELAGAD | MODELO3 | MODELO 4

F_igufa 11. Definigao das variaveis no Excel

Passo 2: Desenho do grdfico de dispersdo

O segundo passo consiste na criagdo do grafico de dispersdo. Ressalta-se a
importancia de gerar o grafico de dispersdo individualmente, relacionando a varidvel
dependente com cada uma das variaveis independentes, visto que, por meio deste grafico,
busca-se verificar se existe relacdo entre duas varidveis, assim como qual a intensidade desta
relagdo. Assim, serdo gerados dois graficos de dispersdo: um que relaciona faturamento
(dependente) e gasto (independente) e outro, faturamento (dependente) e duragdo
(independente). Os passos para gerar o primeiro grafico serdo os mesmos utilizados para o
segundo grafico, o que muda ¢ apenas a variavel independente.

Para gerar o gréafico de dispersao no Excel, deve-se clicar em “inserir” (1), selecionar
as colunas que serdo relacionadas (2) e gerar grafico de dispersdo (3), conforme apresentado

na Figura 12 e na Figura 13.
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Arguivo igina Inicial da Pagina

Férmulas

Dados

Revisao

% ' Ld lg 27 17 B 2 e ]
?I'abe\.a Tabelas Dindmicas Tabela Imagens Imagens _ & Meus Suplementos - Graficos . .Gréfico Mapa Linha Caluna Ga
Dindmica Recomendadas Online @&+ Recomendados ™ Dindmico ~ 30T P4
Tabelas llustractes Suplementos Graficos 3 m Tours Minigraficos
19 - fe Inserir Grifico de Dispersao (X. Y) ou de Bolha
Use este tipo de grafico para mostrar o
A 2 B c D E relacionamento entre conjuntos de valores,
1 TTULO FATURAMENTO | GASTO MILHOES |DURACAO Clique na seta para ver os diferentes tipos de
2 Al 81,843 18,5 137 graficos de dispersdo e de bolhas disponiveis e
3 |A2 194,125 140 144 paus&cp?ntsuc nos icones para ter uma
visuslizagdo em seu documento.
4 A3 147,54 50 138
5 |BL 75,6 72 177
6 |CL 12,006 0,3 105
7 c2 100,853 S0 153
8 D1 67,155 104 112
g |D2 140,424 75 120
10 |E1 68,75 55 129
11 [F1 329,691 35 142
12 G1 217,631 22 128
13 162 198,571 3.5 222
14 g3 138,339 10 126
15 |G4 181,28 [ 110
16 H1 47 0,3 93
17 [H2 19,815 70 95
1811 72,219 17 100
19 |12 306,124 75 142
2013 197,171 39 127
21 14 260 12 124
22 M1 250,147 S0 98
23 M2 20,1 45 117

Figura 12. Montagem do gréfico de dispersdo de Faturamento X Gasto

Arquiva Pagina |nicial Inserir Layout da Pagina Farmulas Dados Revisdo Exibir
PNES ; -
B D g 2 @ 12
jfabel.a Tabelas Dindmicas Tabela = Imagens Imagens 2 & Meus Suplementos ~ Graficos - [ i rafico Mapa Linha Coluna Ganhos/ S
Dindmica Recomendadas Online @&+ 7 Recomendados ™# ™ =7 " Dindmico~ | 3D~ Perdas
Tabelas llustragdes Suplementos Grafi Dispersao Minigraficos
Grafico 1 Y fe . .u
0w
| A B C D E | J K
1 TiITULO FATURAMENTO| GASTO MILHOES |DURACAO -
Dispersio

2 |Al 81,843 18,5 137
3 a2z 194 125 140 144 Use este tipo de grafico para:
- — = Comparar pele menos dois
4 A3 147,54 50 138 conjuntos de valores ou pares
5 |B1 75,6 72 o 177 de dados. =
6 C1 12.006 0.3 * Mostrar relacionamentos

- - entre conjuntos de valores
7 |c2 100,853 20
8 D1 67,155 104 0 Use-o quando:
9 D2 140,424 75 = Os dados representarem

- medidas separadas,
10EL 68,75 55 e
11 |F1 329,691 55
12 Gl 217,631 22 150 i
12 G2 198,571 35 P

100 .
14 |G3 138,339 10 T =
15 |G4 181,28 6 ° * L .
16 |H1 47 0,3 50 g -1 -y *
.

17 |H2 19,819 70 .

¥ ) - % *e,
18|11 72,219 17 0 le% LL]
1912 306,124 75 0 100 200 300 400 500 600 700
2013 197,171 39 LS 127
2114 260 12 124
22 M1 250,147 20 98
23 (M2 20,1 45 117

Figura 13. Gréfico de dispersdo de Faturamento X Gasto
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Para gerar a linha de tendéncia deve-se selecionar o grafico, clicar no sinal “+” e
assinalar o item “linha de tendéncia”. Com esta linha sera possivel observar qual a tendéncia

de comportamento entre as variaveis analisadas, conforme a Figura 14.

Arquiva  Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Férmulas Dados Revis3o (= DTN Formatar D O que vocé deseja faze Entrar £ Cor
2 e . [
0 e @ P38 (BT il
1 !._ i * 02 Elfh [l ] [ o |
Adicionar Elemento Layout ~ Alterar | 4, 4 4 & Alternar  Selecionar  Alterar Tipo  Mover
Gidfico-  Répida~ Cores~ Linha/Coluna Dados  deGrafica  Grifico
Layout de Grafico Estitos de Grafico Dados Tipo Local
Grificol  ~ fe
A B c D E E | @ H LA L] (1 M | N o | »
1| TiTuLo FATURAMENTO| GASTO MILHOES [ DURACAD
2 A1 81,343 185 137
3 (a2 194,125 140 123 o — ( ELEMENTOS DO GRAFICO
4 a3 147,54 50 138 GASTO MILHOES & Eios
5 |81 756 n 177 250 1| [ Thulos dos Eixos
6 C1 12,006 03 105 M Thulo do Grafico
7|2 100,853 90 153 200 . A4 [] Rétulas de Dados
g D1 67,155 104 112 ] Barras de Erros
9 D2 140,424 7S 120 150 4 ] Linhas de Grade
10 |E1 68,75 55 129 Q Q ] Legenda
11 229,601 55 w | || te o,
12 |1 217,631 2 128 *w.r N
E . @ L d
1362 198,571 3.9 222 50 |y o¥ .
14 |G3 138,339 10 126 & .
T ." ce,
15 G4 181,28 6 110 o le.% * o
16 |H1 47 0.3 93 0 100 200 300 a00 500 600 700
17 H2 19,819 70 95 o O Q
1811 72,219 17 100 o
1912 306,124 7 122 =
2013 197,171 39 127
21|14 260 12 124
22 M1 250,147 50 98
23 M2 20,1 a5 117

Figura 14. Linha de tendéncia da relagdo entre Faturamento X Gasto

Agora, faremos o0 mesmo com a variavel duragdo, conforme Figura 15:

Amquivo  Péginalnicial  Inserir  LayoutdaPégina  Férmulas  Dsdos  RevisBo  Exibir Formatar QO eja faz Entrar £, Compartill
° - - iz i
i S ; _ - : i
Adicionar Elemento Layout | Alterar i i} + B - | AMemar Selecionar Alterar Tips | Mover
Grifico~  Rapido~ Cores~ Linha/Coluna Dados  deGrafico | Grifico
Layout de Gréfico Estilos de Gréfico Dados Tipo Local
Gréficoz ~ S
A B e D 3 F . 6 H | ] B M | N o 3
1R 329,691 55 142 00 ¥e .
e o .
12 61 217,631 22 128 o il ® . .
13G 198,571 3,9 ) 0 g o¥ e .
14 |G3 138,339 10 126 '_. .o
1564 181,28 5 110 olatg N oo °
16 {H1 a7 03 93 L] 100 200 300 400 500 600 700
17 H2 19,819 70 95 .- -
1811 2,09 17 100 ¥ e ELEMENTOS DO GRAFICO
1912 306,124 75 142 DURACAQ 7] Eiros
2013 197,171 39 127 0 | | Thulos dos Eivos
2114 260 12 124 . Titulo do Gréfico
22 M1 250,147 90 98 | 200 . P | ] Rétulos de Dados
23 M2 201 a5 117 . o Barras de Erros
24 |P1 107,93 8 154 150 - 3.0 s [¥] Linhas de Grade
25 [R1 242,374 20 115 ] o g e ..
26 [s1 178,091 70 170 100 |% ';'. e LS Bt
27 |52 96,067 25 197
28 53 103,001 15 111 5
2954 48,068 110 121
3011 36,9 64 108 0 Thulo do G
3112 65 62 114 o 100 200 300 400 500 600 700
2n 63,54 80 126 O O o]
33|14 48,265 50 128

Figura 15. Linha de tendéncia da relagdo entre Faturamento X Duragdo

Observa-se que, por meio do grafico de dispersdo, ¢ possivel verificar como os dois
conjuntos de dados comparaveis concordam entre si. Quanto mais os conjuntos de dados

concordarem, mais os pontos dispersos tendem a se concentrar ao redor (préoximo) da linha.
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Passo 3: Montagem da equacio da RLM
A Figura 16 apresenta a montagem da equacdo da RLM, conforme o exemplo pratico

apresentado.

Y=B0+Bl.X1+p2.X2+u
FATURAMENTO|=[0BTIGASTO}HB2IDURACAO

VARIAVEL DEPENDENTE CONSTANTE ERRO

VARIAVEISIINDEPENDENTES

EIS INDEPENDEMNTES

T

L

T
=
(s

I- OEFICIENTES DA

Figura 16. Equagdo da RLM - Exemplo Pratico

Passo 4: Rodar a RLM

O quarto passo consiste em gerar a RLM no Excel. Para isso, ¢ necessario utilizar a

ferramenta “Analise de Dados”, conforme apresentado na Figura 17.

Arquivo  Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Férmulas Dados Revisdo Exibir Q 0 que vocé deseje fazer...

D B *u 0@ |'Y R [B B |Se

= Anélise de Dados

B FEI [ Mostrar Consultas

[ Da Tabela BE Desagrupar - 2, Solver
Obter Dados  Nova Atualizar . 2| Classificar  Filtro _- Tetopara |, .. Testede Planilhade
Externos~  Consubia- L Fontes Recentes | Tydg- iF k YoAvancado  Colunas 8 © B Hipéteses+ Previsio | Eig Subtotal
Obter e Transformar Conexdes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Frevisdo Estrutura de Topicos x Andlise
P18 - fe
A B c D E F G H J K L M N
1| TiTULD FATURAMENTO | GASTO MILHOES | DURAGAO
2 a1 81,843 18,5 137
3 |A2 194,125 140 144 ~
P T = T GASTO MILHOES
5 |B1 75,6 ” 177 250
6 c1 12,006 0,3 105
7l 100,853 30 153 200 .
8 o1 67,155 104 12
9 D2 140,424 75 120 150 S
10 |E1 63,75 55 129
11[F1 329,691 55 142 100 *e .
T e @ .
12|61 217,631 22 128 s & | Wi W
12|62 198,571 3,9 222 0 | ek ¢ o
1463 138,339 10 126 TR e Te .
15 G4 181,28 6 110 PR et L INPY S
16 |H1 47 0,3 93 o 100 200 300 400 500 600 700
17 |H2 19,819 70 95
181 72,218 17 100 #
19[12 306,124 75 142 DURACAO
2013 197,171 39 127 50
2114 260 1 124 .
22 [m1 250,147 90 98 200 - +
23 M2 20,1 45 17 . .

Figura 17. Rodando a RLM

Caso essa ferramenta ndo esteja habilitada em seu Excel, ¢ possivel habilita-la
seguindo os seguintes passos: Arquivo > Opg¢des > Suplementos > Suplementos do Excel > Ir

> Ferramentas de Andlise > Selecionar Analise de Dados > OK. Para gerar a RLM ¢
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necessario seguir os seguintes passos: Dados > Analise

conforme Figura 18.

de Dados > Regressao > OK,

Amuiva  Piginalnicial  lnserir  LayoutdaPagina  Férmulas Revisio esejs faze
= & [ Mostrar Consultas B coneées 1| 4 Y X B b I’B @ 58 Agrupar ~
== F=]DaTabela car = B B &H Desagrupar ~ 7, Solver 2
ObterDados  Nova z| Classificar  Fitro Tedopara Testede Planihade
Ertemos~  Consulta » L Fontes Recentes Votvancado  Colunss 5o * T Hipoteses+ Previsio | G subtotal
Obter e Transformar Conexdes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Previsdo Estrutura de Topicos & Analise
P18 b £
A B c D G H 1 J K L M N
1 TiTULO FATURAMENTO | GASTO MILHOES | DURACAO
2 |a1 81,843 18,5 137
3 |a2 194,125 140 144 ~
4 |A3 147,54 50 138 GASTO MILHOES
5 b1 756 7 o 250 Anglise de dados ? X
6 |C1 12,006 0,3 105 Eerramentas de andlise
7 :cz 100,853 90 153 200 | Teste-F: duas amostras para varidncias ~
- - | Analise de Fourier Cancelar
8 |D1 67,155 104 112 Mistograis
g 104 = = > 3| |Geiatio de pimeroaicatéiio Aiuda
10 [E1 68,75 55 129 Qudam e parcant
11|F1 329,691 55 142 100 ®e . 3|
L o0 » [Amostragem
12 |GL 217,631 22 128 % | e | Teste-T: duas amostras em par para médias
12|62 198,571 3,9 222 @ o3 " [Teste-: duas amostras presumindo varidneias equivalent ¥
14|G3 138,339 10 126 “'._, i -
15 |G4 181,28 6 110 0 NS gy @
16 [H1 a7 0,3 93 100 200 300 400 500 500 700
17 |H2 19,819 70 95
18|11 72,219 17 100 35
19 [12 306,124 75 142 RURACAO
2013 197,171 39 127 250
2114 260 12 124 .
22 M1 250,147 90 98 200 - 0]
23 M2 20,1 45 117 . . " i -

Figura 18. Rodando a RLM no Excel

No “intervalo Y de entrada” deve-se selecionar toda a coluna da variavel

dependente; no “intervalo X de entrada” deve-se selecionar todas as colunas das
variaveis independentes. E importante selecionar o campo “rétules” para que os nomes de
cada coluna estejam visiveis posteriormente. Do mesmo modo, ¢ importante selecionar o
campo “nivel de confianca”, visto que o pesquisador pode alterar o intervalo de confianca, se

desejar, conforme Figura 19. O Excel, automaticamente, gera o intervalo padrao de confianca

de 95% e assim, se o pesquisador desejar, pode inserir um novo intervalo para comparagao.

Quanto menores os niveis de confianga, mais estreitos serdo os intervalos para conter um

determinado parametro. Por outro lado, quanto maiores forem os niveis de confianga, maior

amplitude terdo os intervalos para conter este parametro.
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Figura 19. Selecionando as variaveis da regressao

Ap6s, o Excel ira gerar uma nova aba na planilha que estd sendo utilizada, conforme a

Figura 20.

agina Inicial
B FII.ZI [ Mastrar Cansultas Fé,’ EI Clunexﬁa 5] @ ‘Y Eqﬁ E Be E? @ :EAgrupar - = Andlise de De
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3 Estatistica de regressio

4 |Rmultiplo 0,5228442429

5 |R-Quadrado 0,279251401

6 |R-quadrado ajustado 0,235569668

7 |Erro padrio 101,1332854

3 |Observagbes 36

9

10 |ANOVA
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15

16 Coeficientes Erro padrio Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores _Inferior 95,0% Superior 55,0%

17 |Intersegio -88,60667471 77,71696302 -1,140120135 0,262443891 -246,7230243 69,50967543  -246,7230248 69,50967543

12 |GASTO MILHOES 0,841789202 0,3905925457 2,153324086 0,038696133 0,04644538 1,637133025 0,04644538 1,637133025

19 DURAQIT\O 1,373209971 0,585938149  2,34360909 0,025272059 0,181109844 2,565310098  0,181109844 2,565310098

20

21

22
23 |RESUITADOS DF RESINLAS —

Planilha2 | FILMES |
Figura 20. Planilha de resultados da RLM

Abaixo, cada um dos dados apresentados na Figura 20 serfo apresentados

separadamente, por meio da Figura 21, Figura 22 e Figura 23.
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e ESTATISTICA DE REGRESSAO:

Estotistica de regressiio

R multiplo 0,528442429
R-CQuadrado 0,279251401
R-quadrado ajustado 0,2355659668
Erro padréo 101,1332854
Observages 36

Figura 21. Estatistica de regressao

O R multiplo ¢ utilizado quando existem varios previsores. /ele representa a
correlacdo entre os valores de Y observados e previstos pelo modelo de regressdo maultipla.
Valores grandes de R multiplo (mais proximos de 1) representam alta correlacdo entre os
valores previstos e observados da varidvel dependente.

O R? explica se a relagdo entre as variaveis € forte ou fraca. Quanto mais perto de 1
for o resultado, mais forte sera a relagdo. Ressalta-se que o R? relaciona todas as variaveis
com a variavel dependente. Se o R? for igual a 1, o que dificilmente ocorrera, ndo havera
residuos para cada uma das observacdes da amostra em estudo e a variabilidade da variavel Y
estara totalmente explicada pelo vetor de varidveis X consideradas no modelo de regressao.

Quando ha o intuito de comparar o coeficiente de ajuste (R?) entre dois modelos ou
entre um mesmo modelo com tamanhos de amostras diferentes, faz-se necessario o uso do R?
ajustado, o qual ¢ uma medida do R? da regressdo estimada pelo método de minimos
quadrados ordinarios ajustada pelo nimero de graus de liberdade, uma vez que a estimativa
amostral de R? tende a superestimar o parametro populacional.

O termo de erro ou residuo equivale a diferenga entre o valor real de Y e o valor
previsto de Y, visto que por meio de “u” € possivel capturar o efeito das demais varidveis ndo
incluidas no modelo de regressao utilizado.

O namero de observacgdes equivale ao nimero de casos analisados. Neste caso, foram

36 filmes.

e ANOVA
AMNOVA
gl 5Q MQ F F de significactio
Regressdo 2 130771,6866 6538584329 6,392864477 0,004502283
Residuo 33 337522,0664 1022754141
Total 35 468293,753

Figura 22. Resultados ANOVA
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Os graus de liberdade (gl ou df) representam a quantidade de informagdo, fornecida
pelos dados, que vocé pode "gastar" para estimar os valores de parametros populacionais
desconhecidos, e calcular a variabilidade dessas estimativas. Esse valor ¢ determinado pelo
numero de observagdes em sua amostra e o numero de parametros em seu modelo. Aumentar
seu tamanho amostral fornece mais informagdes sobre a populacdo e, desta forma, aumenta os
graus de liberdade em seus dados. Adicionar pardmetros ao seu modelo (aumentando o
numero de termos em uma equacao de regressdo, por exemplo) "gasta" informacdes dos seus
dados, e reduz os graus de liberdade disponiveis para estimar a variabilidade das estimativas
de parametro. Na RLM deve-se estimar uma parametro para cada termo que vocé escolha
incluir no modelo, e cada um consome um grau de liberdade. Portanto, incluir termos em
excesso em um modelo de RLM reduz os graus de liberdade disponiveis para estimar a
variabilidade dos pardmetros, e pode torna-lo menos confiavel.

O SQ ¢ a soma dos quadrados dos desvios totais, que representa a dispersdao da
variagdo aleatdria de y em relacdo a sua média y total. O resultado final da SQ ¢é obtido por
meio da SQ da Regressdo, que ¢ a variacao dos valores de y em torno de sua média (explicada
pela regressao) + a SQ dos Residuos, que ¢ diferenca entre os valores de y determinados e y’
estimados (variagdo residual ndo explicada pela regressao).

O Quadrado Médio (MQ) ¢ obtido pela divisdo da Soma de Quadrados por seus
respectivos graus de liberdade.

O F/ F de significacio relaciona-se ao teste F, o qual avalia se o0 modelo proposto ¢é
util para explicar a variavel dependente, ou seja, busca identificar se pelo menos uma das
variaveis independentes esta relacionada a varidvel dependente. Assim, o F de significagdo
deve ser < 0,005 para que o modelo seja considerado util, visto que avalia a significancia

estatistica geral do modelo estimado.

¢ RESULTADO DA REGRESSAO

Coeficientes Erro padrio Statt valor-P 95% inferiores | 95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
Interse;ﬁo -88,60667471 77,71656302 -1,140120139 0,262443891 -246,7230248 69,50967543 -246,7230248 69,50967543
|GASTO MILHOES 0,841789202 0,390925457 2,153324086 0,038696133 0,04644538 1,637133025 0,04644538 1,637133025
DURA(;SO 1,373209971 0,585938149 2,34360909 0,025272059 0,181109844 2,5653100938  0,181103844 2,565310098

Figura 23. Resultado da regressao

Os coeficientes s3o os numeros pelos quais as varidveis da equacdo serdo
multiplicadas. Esse valor representa o quando a varidvel dependente ira variar quando a

respectiva variavel independente variar 1 unidade.
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O erro padrao ¢ o mesmo desvio padrdo de uma estimativa. O erro padrdo do
coeficiente mede o grau de precisdo com que o modelo estima o valor desconhecido do
coeficiente. Quanto menor o erro padrio, mais precisa ¢ a estimativa.

Dividir o coeficiente pelo erro padrio calcula o valor-t, ou start t.

O valor-P representa o teste de significancia individual. Este dado fornece a
significancia estatistica de cada parametro a ser considerado no modelo de regressdo. Assim,
busca saber quais varidveis estdo relacionadas com a variavel dependente. Para que exista
significancia, o valor-P deve ser < 0,05 (a 95%).

Os 95% inferiores e superiores equivalem-se ao nivel de confianca da regressdo. As
duas primeiras colunas sdo geradas automaticamente pelo Excel e as duas tltimas sdo geradas
de acordo com a escolha do pesquisador, caso queira comparar o0 modelo com outro grau de
confianga que ndo seja 95%. Como, neste caso, ndo foi escolhido um nivel de confianca

diferente de 95%, o Excel replica as duas primeiras colunas.

Passo 5: Substituir os dados na equacio da RLM

Conforme apresentado anteriormente, este passo consiste em substituir os valores
encontrados por meio da RLM na equag@o original, conforme Figura 24 e Figura 25. Abaixo

apresenta-se a substituicdo de valores na equagdo da RLM.

Y =Bt P1.X1+P2.Xo+u
FAT =-88,6 +0,84. GAS + 1,37 . DUR + 101,13
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A B £ D E F G H
1 |RESUMO DOS RESULTADOS
2
3 Estatistica de regressfio
4 (R miltiplo 0,528442429
5 |R-Quadrado 0,279251401
quadrado ajustado 0,235569668
Erro padrio u
& |Observagbes 36
2
10 |ANOVA
11 gl sQ MQ F F de significagtio
12 |Regressio 2 130771,6866 65385,84329 6,392864477 0,004502283
13 |Residuo 33 337522,0664 10227,94141
14 Total 35  468293,753
15
16 Coeficientes Erro padrio Statt valor-P 95% inferiores  95% superiores inferior 95,0% Superior 95,0%
17 ;Inte{se;ﬁo E@l 88, 60657471' 77,71696302 -1,140120139 0,262443891 -246,7230248 69,50967543  -246,7230248 69,50967543
2| 0,390925457 2,153324086 0,038696133 0,04644538 1,637133025 0,04544538 1,637133025

-1 1,373209571 | 0,585938145  2,34360909 0,025272053 0,181109844 2,565310098  0,181109844 2,565310098

Figura 24. Substituicdo de valores na RLM

E importante também analisar a significancia de cada variavel independente em

relacdo a variavel dependente por meio do “valor-P”, conforme segue:

Coeficientes Erro padrio Stat t valor-P 55% inferiores  95% superiores Inferior 55,0% Superior 95,0%
Intersecio -88,60667471 77,71696302 -1,140120135] 0,262443891 -246,7230248 69,50967543  -246,7230248 69,50967543
GASTO MILHOES 0,841785202 0,390925457 2,153324086| 0,038696133 0,04644538 1,637133025 0,04644538 1,637133025
DURA(;AO 1,373209971 0,585938149 2,34360909] 0,025272059 0,181109844 2,565310098  0,181109844 2,565310098

Figura 25. Valor-p (teste t)

O exemplo abaixo, exposto na Figura 26, busca clarear a significancia de cada uma

das variaveis.

Y =- 88,6 + 0,84. GASTO + 1,37 . DURACAO + 101,13
0,26

Figura 26. Significancia das variaveis

28



Passo 6: Interpretacdo dos resultados

Analisando os resultados, observa-se que ao relacionar as varidveis independentes com
a variavel dependente no modelo proposto, a relagdo entre elas pode ser considerada fraca,
uma vez que o resultado do R? foi 0,27. Além disso, por meio do valor do erro padrao
(101,1), ¢é possivel que existam variaveis independentes que ndo estdo sendo consideradas no
modelo proposto. Ou seja, a diferenca entre o valor real de Y e o valor previsto de Y pode ser
considerada significativamente alta. Por outro lado, o teste F aponta que o modelo proposto ¢é
util para explicar a varidvel dependente, visto que o F de significacdo foi de 0,004,
mantendo-se abaixo de 0,05. Ainda, por meio do “valor — P” observa-se que as variaveis
gasto e duracdo sdo significativamente relacionadas com a variavel dependente, visto que
ambas, individualmente, apresentaram valor < 0,05, em um intervalo de 95% de confianca.
Por fim, constata-se que a cada aumento da variavel gasto, o valor de Y aumentara 0,84. Do
mesmo modo, para cada aumento na duracdo do filme, o valor de Y aumentara 1,37.

Conforme citado anteriormente, observa-se que outras variaveis podem ndo estar
sendo consideradas neste modelo, visto que o valor de “u” ¢ alto. Em outras palavras, ¢
possivel que outras variaveis além do gasto e do tempo de duracio do filme influenciem o

faturamento de um filme.

* Varidveis Dummy

A partir da interpretacdo dos resultados apresentada, acrescentamos aqui uma variavel
independente relativa ao periodo de langamento dos filmes, separando os filmes lancados
antes de 1990 dos langados apos 1990. Assim, antes de realizar novamente a RLM, ¢
necessario transformar as variaveis qualitativas em variaveis dummy, atribuindo a elas valores
numéricos. Neste exemplo, faz-se a pergunta: o filme foi lancado apos de 19907 A resposta
SIM equivale a 1, enquanto a resposta NAO equivale a 0. Deste modo, neste modelo, os
filmes langados antes de 1990 estdo identificados pelo numero 0, enquanto os filmes langados

apos 1990 estdo identificados com o numero 1, conforme Figura 27.
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Figura 27. Inclusdo da variavel langamento

Ap6s substituir os anos por 0 e 1, é necessario seguir 0s mesmos passos apresentados
anteriormente. O primeiro deles, como ja sabemos quais sdo as varidveis independentes e

dependentes, ¢ desenhar o grafico de dispersdo, conforme Figura 28.

LANCAMENTO

0,8

0,6

0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 28. Grafico de dispersao Faturamento X Lan¢amento

Ap0s, € necessario gerar a equagao basica de RLM. Observa-se que, com a inclusao

de uma nova variavel (langamento), acrescentou-se também na equagdo mais uma variavel.

Y=B0+B1.X1+BQ.X2+B3.X3+U
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O proximo passo consiste em realizar a RLM no Excel. O “intervalo Y de entrada”
permanece o mesmo, porém no “intervalo X de entrada” é necessario selecionar todas as

variaveis independentes, inclusive a dummy (langamento), conforme a Figura 29.
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Figura 29. RLM com variavel dummy
Os resultados da RLM s@o apresentados na Figura 30.
A B € D E F G H |
1 |RESUMO DOS RESULTADOS
2
3 Estatistica de regressiio
4 |R multiplo 0,606485736
5 |R-Quadrado 0,36732502
6 | R-quadrado ajustado 0,308558616
7 | Erro padrio 96,18400234
& |Observagbes 36
g
10 [ANOVA
1 gl sQ MQ F F de significaclio
12 |Regresséo 3 172250,1592 57416,71973 6,206298902 0,001910885
13 |Residuo 32 296043,5938 9251,362306
14 |Total 35  468293,753
15
16 Coeficientes Erro padriio Stat t valor-P 95% inferiores  95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%
17 |Intersecio -29,44842078) 79,0177091 -0,372681278) 0,711842811 -190,4022272 131,5053856 -190,4022272 131,5053856
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20 |LANCAMENTO -93,83568537] 44,3158922 -2,117427422] 0,042088364 -184,1042038 -3,567166901 -184,1042038  -3,567166901
21

Figura 30. Resultados da regressao com varidvel dummy
Com base nos resultados apontados, ¢ necessario novamente substituir a equagdo de
RLM:

Y=B0+B1 .X1+B2.X2+B3.X3+u
FAT=-29,44+1,28. GAS+ 1,29 . DUR -93,83 . LANC + 96,18

mE o o

|

SIGNIFICANCIA

31



Novamente os resultados serdo interpretados. Observa-se que, ao relacionar as
variaveis independentes com a variavel dependente, a relacdo entre elas continua a ser
considerada fraca, uma vez que o resultado do R? foi 0,36. Porém, observa-se que com a
inclusdo de mais uma variavel independente a for¢ca da relacdo entre as variaveis aumentou.
Os dados novamente apontam que ainda € possivel existir outras varidveis independentes que
ndo estdo sendo consideradas no modelo, visto que o valor do erro padrao ainda ¢
considerado alto (96,1). Por meio do Teste F observa-se que o modelo proposto ¢ ttil para
explicar a variavel dependente, visto que o F de significacdo foi de 0,001, mantendo-se

3

abaixo de 0,05. Por meio do “valor — P” observa-se que as variaveis gasto, duracido e
lancamento sdo individualmente significativamente relacionadas com a variavel dependente,
visto que todas apresentaram valor < 0,05, em um intervalo de 95% de confianca. Por fim,
ressalta-se que a cada aumento da varidvel gasto, o valor de Y aumentara 1,28; para cada
aumento da duracdo do filme, o valor de Y aumentara 1,29 ¢ para cada aumento do ano de
lancamento o valor de Y diminuira 93,83. Neste caso o valor diminuira devido ao resultado
negativo apontado na regressao.

Conforme citado anteriormente, observa-se ainda que outras variaveis podem nio
estar sendo consideradas neste modelo. Assim, sera acrescentada a varidvel independente
“faixa etaria”, a qual pode ser: livre, maior que 14 anos e maior que 16 anos. Nas figuras
seguintes, cada uma das abas da planilha foi renomeada de acordo com a regressdao que esta
sendo realizada, a fim de nortear o leitor desta apostila. Assim, RLM 1 corresponde a primeira
RLM, sem variaveis dummy, RLM 2 corresponde a RLM realizada com a variavel dummy de
lancamento e RLM 3 corresponde a RLM que esté sendo realizada neste momento.

Conforme apresentado anteriormente, novamente deparamo-nos com uma variavel
qualitativa, visto que a faixa etaria, neste caso, ndo corresponde a um valor quantitativo.

Seguindo o exemplo anterior, poderiamos atribuir os seguintes valores para cada categoria

(Tabela 2):
Tabela 2. Categorias Dummy
Categoria da Variavel Valor atribuido
Livre 0
Maior que 14 1
Maior que 16 2

Porém, ¢ valido ressaltar que, diferente do exemplo anterior onde havia apenas duas

categorias (langados antes de 1990 ou lancados apos 1990), esta variavel dummy apresenta
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trés categorias. Assim, segundo Belfiore (2015), quando houver mais de duas categorias em

uma variavel dummy, € possivel seguir dois caminhos:

1. Se a variavel independente for constante, pode-se utilizar os valores 1, 2, 3, 4, 5, e assim
por diante. Porém, observa-se que geralmente a variavel independente ndo é constante.
Portanto:

2. Criam-se duas variaveis dummy. Por exemplo, opta-se por fazer duas perguntas: o filme é
para maiores de 14 anos? e; O filme é para maiores de 16 anos? A resposta SIM equivale
ao namero 1 e a resposta NAO equivale ao niimero 0. Deste modo, quando ambas as

perguntas receberem a resposta ndo, o filme terd uma faixa etaria livre (Tabela 3).

Tabela 3. Categorias dummy com mais de duas variaveis

Categoria da Variavel E para maiores de 14? E para maiores de 16?
Livre 0 0
Maior que 14 1 0
Maior que 16 0 1

Assim, seguindo o procedimento sugerido, as novas colunas inseridas na amostra

serdo “Faixa etaria + 14” e “Faixa Etaria + 16”, conforme Figura 31.
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Figura 31. Inclusdo das colunas dummy

Novamente os passos apresentados anteriormente serdo retomados. O primeiro deles

consiste no grafico de dispersdo. Neste caso, o grafico ndo serd gerado, pois ndo podemos
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inferir que hd uma relagdo linear entre mais de duas variaveis. Assim, conforme citado
anteriormente, ¢ necessario gerar a equacio basica de RLM. Observa-se que foram
acrescentados o Ps.X4 € 0 Ps5.Xs na equagdo, os quais correspondem respectivamente as
variaveis independentes maior de 14 anos e maior de 16 anos, relacionadas a faixa etaria do

filme.

Y=B0+P1 . Xi+B2. Xo+B3.X3+Ps.Xy+Ps.Xs+u

O proximo passo consiste em realizar a RLM no Excel, conforme apresentado
anteriormente. O “intervalo Y de entrada” permanece o mesmo, porém no “intervalo X de
entrada” € necessario selecionar todas as varidveis independentes, inclusiva as dummy
(lancamento e faixa etaria). A Figura 32 demonstra como gerar a RLM e a Figura 33

apresenta os resultados gerados por meio da respectiva regressao.
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Figura 32. Gerando a RLM com mais de uma varidvel dummy
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1 RESUMO BOS RESULTADOS

3 Estatistice de regressio

4 A mailtipio 0,647458876
5 |A-Cuadrado 0419254754

& |R-quadrado ajustado 0,322063926

7 |Erro padria 55, 71153063,

8 Observaches 6

9

10 |anova

1 ol 52 MQ A ;fnm—mdo

12 Regressic 5 1963344009 3926688019 4331553714 0004375333

13 Residuo 3 271959,352 9065,311735

14 Total E-] ABE293, 753

13

] Coeficlentes Erro podrie Statt walor-2 5% mferiores 355 supeniares  Inferior 35,0%  Superior 55,09%
17 intersegdo -30,60527802 | 78,33611574 -0,790691799) 0,698785775|  -190,5889695 1793784135 1905689695 1293704135
18 GASTO MILHOES 1355250629 | 0477981393 3,260087123) 0,002772504) 02102018 2265311241 0571202008 2,265311241
18 DuURacho 1248519028 | 0561400332 2,223935217) 0,033827545) 0101980465 239505755 0101980465  2,38505759
20 LANCAMENTO -53,60739595 | 4405605239 2124734172 0,041960854] 1835818623 -3637VITNT 1835818623  -3,632937652
21 EFAIA + 14 -22,81564558 | 36,98913113  -0,61682567) 0,54200208  -98,35772027 5272603812 985772927 5272603812
22 £ FAINAETARIA +18 a7osszan7) azgeveiasa Loserorasi| ozaoeasaiz] 4041062534 1345217957 4041082534 1345212957
23

RALM RLM 2 RLM 3 | FILMES +

Figura 33. Resultado da RLM com mais de uma variavel dummy

Com base nos resultados apontados, ¢ necessario novamente substituir a equacao:

YZBO"‘BI -X1+[32.X2+B3.X3+B4.X4+B5.X5+u
Y =-30,60+ 1,39. GASTO + 1,24 . DURACAO -93,60. LANCAMENTO - 22,8 .

MAIOi DO QUE 14 +47,05|. MAIOR DO QUE 16 +95,2

Novamente os resultados serdo interpretados. Ao relacionar as variaveis independentes
com a variavel dependente, observa-se que a relacdo entre elas pode ser considerada fraca,
uma vez que o resultado do R? foi 0,41. Porém, observa-se que com a inclusdo de mais uma
variavel, a for¢a da relacdo entre as variaveis aumentou. Ainda € possivel que existam outras
variaveis independentes que ndo estdo sendo consideradas no modelo proposto, visto que o
valor do erro padrao ainda ¢ considerado alto (95,2). Porém, observa-se que com a inclusao
de outras variaveis o valor do erro padrdo diminuiu. Por meio do Teste F observa-se que o
modelo € util para explicar a variavel dependente, visto que o F de significacio foi de 0,004,
mantendo-se ainda abaixo de 0,05. Por meio do “valor — P” observa-se que apenas as
variaveis gasto, duracio e lancamento sio significativamente relacionadas com a variavel
dependente, visto que estas apresentaram valor < 0,05 em um intervalo de 95% de confianga.
As varidveis relacionadas a faixa etdria ndo apresentaram alta significancia. Por fim, ressalta-

se que a cada aumento da variavel gasto, o valor de Y aumentara 1,39; para cada aumento
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da duragdo do filme, o valor de Y aumentara 1,24; para cada aumento do ano de
lancamento, o valor de Y diminuira 93,60; para cada faixa etaria maior de 14 anos, o valor
de Y diminuira 22,8 e para cada faixa etaria maior de 16 anos, o valor de Y diminuira
47,05. Para saber a relagdo com a variavel faixa etaria livre, ¢ necessario substituir 4 e 5
por 0.

Com base no modelo proposto, ainda ha um préximo passo a ser seguido, o qual
consiste em verificar a existéncia ou ndo de multicolinearidade entre as variaveis
independentes, ou seja, verificar se existe alta relacdo entre as varidveis independentes.
Embora as varidveis independentes tenham relacdo com a variavel dependente, quando existe
alta correlacdo entre as variaveis independentes o R? tende a diminuir e assim ¢ necessario

retira-las da equacdo. Para verificar a multicolinearidade do modelo proposto ¢ necessario

realizar a Matriz de Correlacio, disponivel em Dados > Analise de Dados > Correlacao,

conforme apresentado na Figura 34.
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Figura 34. Gerando a matriz de correlagao

O “intervalo Y de entrada” corresponde a variavel dependente, enquanto o “intervalo

X de entrada” corresponde a todas as variaveis independentes, conforme Figura 35.
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Figura 35. Intervalos de entrada para matriz de correlagio

A partir da geracdo da correlacdo, o Excel ird gerar uma nova planilha, conforme a

Figura 36, que apresentara a Matriz de Correlagdo.

Arquive Pagina Inicial

Inserir

Layout

da Pagina

Férmulas

Revisdo

Exibir

B F [T Mostrar Consultas |—|Th” Conexdes "Z\l Y b Limpar E [ H= E\‘? @ &8 Agrupa
57| Da Tabela ® =] Prapriedades : N ¥ Reaplical | =g : 35 Desagn
Obter Dados Mova Atualizar . zl Classificar  Filtro Texto para L7 . Testede Planilha de s ]
Externos™ | Consulta~ D_'_n) Fontes Recentes Tudo = e Editar Links Yo Avancado Colunas =% ~ @! Hipéteses~ Previsio EE Subtotz
Obter e Transformar Conexdes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Previsdo Estrutura dv
K11 " J=
A | B | c | D | E | F | G | H 1
i FATURAMENTO IGASTOMILH&ES I DURAGAD LANCAMENTO EFAIXA+14 EFAIXAETARIA+16
2 |FATURAMENTO 1]
3 |GASTO MILHOES 0,399111968 I
4 DURACAOD 0,421876243 0,208252623 1
5: LANEMENTO I -0,082815832 0,489706903 | 0,047453957 1
& | EFAIXA +14 -0,076023408 0,20654976 0,109352054 0,152286226 1
7 |EFAIXAETARIA +16 0,189579548 -0,116553577 0,084306498  -0,035714286 -0,426401433 I
8
9_
10
1
12|
13|
4]
15|
1|
17 |
12
19
20
21 |
22|
23
| RM1 | RM2 | RIM3 | MATRIZ DE CORRELAGAO | FLMES | @ 1
Pronto

Figura 36. Matriz de correlacdo

Caso exista uma correlagdo entre as variaveis independentes maior do que 0,6 ¢é

necessario exclui-las do modelo. No exemplo que estd sendo utilizado, houve um valor
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proximo a 0,6 entre lancamento e gasto, sugerindo uma possivel multicolinearidade. Assim,
iremos testar alguns modelos para andlise, verificando qual deles apresenta o maior R?
ajustado, ja que este ¢ utilizado quando ha o intuito de comparar o coeficiente de ajuste (R?)

entre dois modelos ou entre um mesmo modelo com tamanhos de amostras diferentes.

Escolhendo o melhor modelo de regressao...

Modelo 1 — Considerando todas as variaveis

O Modelo 1 considera a relagdo entre a variavel dependente e todas as variaveis
independentes apresentadas. Observa-se que este modelo ja foi realizado no item anterior
(RLM3) e apresentou R? ajustado de 0,32. Ou seja, as cinco varidveis independentes

explicam juntas 32% da varidvel dependente. A Figura 37 apresenta os resultados desta

RLM, a qual considera todas as variaveis.
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Figura 37 Resultados da RLM do modelo 1

Modelo 2 — Considerando todas as variaveis exceto faixa etaria
O Modelo 2 considera a relacdo entre a variavel dependente e todas as variaveis
independentes apresentadas, exceto a faixa etaria, visto que esta ndo apresentou alta

significancia anteriormente (valor-P). Observa-se que este modelo ja foi realizado (RLM2) e
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apresentou R? ajustado de 0,3. Ou seja, as varidveis independentes explicam juntas 30% da
variavel dependente. A Figura 38 apresenta os resultados desta RLM, a qual considera todas

as variaveis, exceto a faixa etaria.
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Figura 38. Resultados da RLM do modelo 2

Modelo 3 — Considerando todas as variaveis, exceto gasto

O Modelo 3 considera a relacdo entre a variavel dependente e todas as variaveis
independentes apresentadas, exceto gasto. Este modelo serda aplicado, uma vez que se
observou certa multicolinearidade entre as varidveis gasto e lan¢camento. Assim iremos
retira-las individualmente de cada modelo, a fim de analisar as possiveis diferencas no R2
ajustado. A Figura 39 apresenta a RLM sendo gerada e a Figura 40 apresenta os resultados

desta RLM, a qual considera todas as variaveis, exceto gasto.
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Figura 39. Gerando a RLM do modelo 3
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Figura 40. Resultados da RLM do modelo 3

Observa-se que neste modelo o R* ajustado foi de 0,11.

independentes explicam juntas 11% da variavel dependente.

Modelo 4 — Considerando todas as variaveis, exceto lancamento

Ou seja, as variaveis
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O Modelo 4 considera a relagdo entre a variavel dependente e todas as variaveis
independentes apresentadas, exceto langamento. Este modelo sera aplicado, uma vez que se
observou certa multicolinearidade entre as variaveis gasto e lancamento. Assim iremos
retira-las individualmente de cada modelo, a fim de analisar as possiveis diferencas no R?
ajustado. Para realizar a regressdo, ¢ necessario modificar o local das colunas para que todas
as variaveis independentes permane¢am lado a lado, conforme Figura 41. A Figura 42

demonstra a RLM do Modelo 4 sendo gerada e a Figura 43 apresenta os resultados desta

RLM, considerando todas as variaveis, exceto langamento.
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9 D2 140,424 75 120 0 1 1 6
10 |E1 68,75 55 129 4] L 1

11 |F1 329,691 55 142 1 o 1

12 |61 217,631 2 128 [} 0 1 *0
12 G2 198,571 3,9 222 0 [ 0

14 |63 138,339 10 126 1 o 1 0
15 G4 181,28 6 110 0 o 0|

16 |H1 47 03 93 o 1 0|

17 in 19,819 70 95 0 o 1 5
181 72,219 17 100 1] 1 1

18 12 306,124 75 142 1 i 1

2013 197,171 33 127 0 0 0 200
21|14 260 12 124 i} 1 0|

22 M1 250,147 %0 98 0 d 1 150
23 (M2 20,1 a5 117 1 i 1

Figura 41. Reorganizagdo das colunas para RLM do modelo 4
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Figura 42.Gerando a RLM do modelo 4
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Figura 43. Resultados da RLM do modelo 4

Observa-se que neste modelo o R? ajustado foi de 0,24. Ou seja, as variaveis

independentes explicam juntas 24% da variavel dependente.

Modelo 5 — Considerando apenas a variavel duracio
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O Modelo 5 considera a relagdo entre a variavel dependente e a variavel independente

de duracdo, somente. Assim, podemos descobrir, por meio de uma RLS, o quanto essa

variavel independente, sozinha, explica o faturamento dos filmes. A Figura 44 demonstra a

RLS do Modelo 5 sendo gerada e a Figura 45 apresenta os resultados

considerando apenas a variavel duragio.
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1|F1 =5 142 1 ol 1|1 [l Resiouos pacrantzagos [ ] Piatar ajuste d linha.
1261 2 128 0| 0| 1 Probabisdade normal
13 G2 3.9 25 0| of il ] protagem de probabilicade normal
14 63 10 126 1 o 1
15 G4 [ 110 0 0 0
LD 03 =5 0 C 9 DURACAD
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Figura 44. Gerando a RLM do modelo 5
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Figura 45. Resultados da RLM do modelo 5

desta RLS,
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Observa-se que neste modelo o R? ajustado foi de 0,15. Ou seja, a variavel de
duracdo explica sozinha 15% da variavel dependente. Esse ¢ um R? alto, quando comparado
aos outros modelos gerados. No Modelo 1, em que todas as variaveis foram inseridas, o valor
do R? foi de 0,32, ou seja, a duracdo ¢ responsavel por explicar metade do R? sozinha, e
portanto, ¢ uma varidvel muito importante.

Outros modelos também poderiam ser testados, e a escolha dependera do objetivo de

cada pesquisador.

Utilizando o SPSS

O SPSS ¢ um software criado pela IBM para andlises estatisticas nas Ciéncias Sociais.
Nao € nosso objetivo central ensinar a usa-lo, mas algumas dicas sdo necessarias para darmos
continuidade as nossas analises.

Se vocé ja tem uma base de dados digitada em outro programa, ou mesmo no proprio
SPSS, pode importa-la clicando em:

Arquivo > Abrir > Dados. Na caixa de didlogo, em “Arquivos do tipo”, selecione a
extensdo em que o arquivo original esta (SPSS, Excel, SAS ou texto) > Abrir, conforme

mostram as Figuras 46 ¢ 47.

SPSS Statistics m Editar Visualizar Dados Transformar Analisar Marketing direto  Gréficos

e Novo » untodeDados1] - Editor de dados do IBM SPSS §
H 2, » " Dados... pen @&l (2 %
= = § Abrir Base de Dados > Dsyntaxe.. P a4 @
(& Ler dados do texto... & saida...
Ler Dados do Cognos... > @ Script...
var I var I _'y'.’.l var
1
k= Salvar todos os dados .
Exportar [ 2

6 . I Renomear conjunto de dados...
| Exibir informag@es do arquivo de dados >
B4 Armazenar dados em cache...

@ Alternar servidor...
o Repositdrio >

Didlogo de Boas-vindas...
Dados usados recentemente >
Arquivos usados recentemente >

8

Figura 46. Abrir ou importar arquivo no SPSS
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Figura 47. Selecwnando a extensdo do arquivo

No nosso caso, como ja realizamos a mesma analise no Excel, apenas importaremos

os dados. Mas vocé também pode digita-los direto no SPSS, caso desejar (Figura 48).

@ *TRABALHO.sav [Conjunto_de_dados1] - IBM SPSS Statistics Editor de dados

Argquivo Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar  Marketing dirg

HHE - e~ w0 & =E [ M

[15:

| "ITTULO | FATURAMENTO |GASTOMILHOES| DURACAD |

1 Al 81,84 18.50 137.00
2 AZ | 194,13 140,00 144,00
= (A3 | 147,54 50,00 138,00
4 B1 | 75,60 72.00 177.00
5 ) | 12,01 30 105.00
6 cz 100.85 90,00 153.00
7 o1 67.16 104,00 112,00
8 D2 140,42 75.00 120,00
a = | 68.75| 55,00 129.00
10 F1 | 32969 55,00 142,00
11 G1 | 217.63| 22,00 128,00
12 (G2 | 198,57 3.90 222 00
13 (=3 | 138,34 10,00 126.00
14 G4 181,28 6,00 110.00
15 HA 47,00/ 30 93.00
16 H2 19,82/ 70.00 95.00
17 i 7222 17.00 100.00
18 12 306.12| 75,00 142,00
19 13 197,17 | 39,00 127,00
20 4 260,00 12,00 124,00
21 M1 | 260,15/ 90,00 98 00
22 M2 20,10 45,00 117.00
23 P 107,93 8.00 154,00

| (————————————————————————————

I“suaﬁmqﬁodeda’iﬂosl i

[

Figura 48. Digitando os dados no SPSS
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Passo 1: Definigdo das Variaveis (Figura 49)

3 “TRABALHO.sav [Conjunto_de_dados1] - IBM SPSS Statistics Editor de dados
Arquivo Editar Visualizar  Dados Transformar Analisar  Marketing dirg
— .-t F
=1 = e w6 Ay =
[15: |
| Tituo FATURAMENTON GASTOMILHOES| DURAGAO ]
1 Al Z 18,50 g
2 A2 194 13 an
3 A3 VARIAVEL VARIAVEIS
% £ DEPENDENTE INDEPENDENTES
5 c1
6 cz 100.85 90,00 153.00
7 D1 67.16 104,00 112,00
8 D2 140,42 75.00 120.00
£ E1 68.75 55,00 128.00
o0 =1 329,69 55,00 142,00
11 G 217.63 22.00 128.00
12 G2 198,57 3.80 222,00
i G3 138.34 10,00 126.00
14 G4 181.28 6,00 110.00
15 H1 47 .00 .30 93.00
16 |2 18.82 70.00 85.00
ar 1 72,22 17,00 100.00
18 12 308612 75.00 142.00
19 13 TOEAT 39.00 127.00
20 14 260.00 12,00 124,00
21 M1 250.15 90,00 98.00
22 M2 2010 45 00 117.00
23 P 107.93 8.00 154,00
B
I\ﬁsuaﬁmgiﬂ de dadosj| lizacs ﬂﬂm]

|
Figura 49. Defini¢do das varidveis no SPSS

Passo 2: Desenho do grdfico de dispersdo
Para gerar o grafico de dispersdo, ¢ necessario seguir o passo a passo descrito a seguir

(Figura 50): Graficos > Construtor de Grafico > Ok.

\.a TRABALHO.sav [Conjunto_de_dados1] - IBM 5PSS Statistics Editor de dados
Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Marketing diretol raﬁcos Umér'ios Janela  Ajlda
H [1_5] . = @ & % . ﬂ i) Construtor de grafico...
‘ EE Seletor de modelo de Tabelas ¢ araficos
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[ Tiuo |\ FATURAMENTO | GASTOMILHOES| DURAGAO | LAN| A oA e Ve R S Sead
1 [A1 8184 18,50 137.00 -
—-2——‘ A2 19413 140,00 144.00 Caixas de dialogo legadas
3 s 147 54 50,00 138,00 1,00 00 .00
1+ e 75,60 72,00 177.00 1,00 1,00 00
5 c1 12,01 30 105,00 1,00 00 .00
6 |cz 100,85 90.00 153.00 1,00 1.00 .00
7 o 67,16 104.00 112,00 1,00 1,00 00
& o2 140,42 75,00 120,00 1,00 00 1,00
3 E1 6875 56.00 129.00 1,00 00 .00
[ 0 |F 329,69 55,00 142,00 1,00 1,00 .00
1 et 21763 22,00 128.00 1,00 00 00
12 e 19857 3,90 292,00 00 00 00
. 13 |c3 138,34 10,00 126,00 1,00 1,00 00
14 G4 181,28 6,00 110,00 00 .00 .00
15 M 47,00 30 93,00 00 00 1,00
18 |m2 19,82 70,00 95,00 1,00 00 00
17 11 7222 17.00 100,00 1,00 00 1,00
18 12 306,12 75,00 142,00 1,00 1,00 .00
I 13 19717 39,00 127.00 00 00 00
20 |u 260,00 12.00 124,00 00 00 1,00
2 M1 250,15 90,00 98.00 1,00 00 00
2 M2 20,10 45,00 117.00 1,00 1.00 00
P 107,93 8.00 154,00 1,00 00 1,00
KR
‘ 4o d da@les“ lizagdo da varia 'j
| Construtor de gréfico...

Figura 50. Construtor de grafico no SPSS
Para escolher o tipo de grafico € necessario seguir o passo a passo descrito:
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e @aleria > Dispersdo/Ponto > Primeira opc¢do (Grafico Disperso Simples).

Depois, precisamos definir os eixos do grafico. Para isso ¢ necessario arrastar com o
mouse a variavel faturamento para o eixo Y e a variavel gastoemmilhées para o eixo X > Ok
(Figura 51). O grafico sera gerado na tela de saida de dados (Figura 52).

¥ |
3 Censtrutor de grifico »

Varidveis: A visualizagso do grafico Usa dados de exemplo
TiTULD
FATURAMENTO,
" GASTOMILHOES «
a N
&7 LANCAMENTO M o
& WaIs14 =
& WAise | 3
| &

™Y

L U LA AL AT

GASTOMILHOES Z

ERERe R

Favoritas

Bama o dj: -
Liva ] (e b' w
Area

PizzaPolar 2 || —

) | ° @ |17

Alto-Baing;
Diagrama em calxa
Eixos duplos

WWWMW

Flgura 51. Gerando grafico no SPSS
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GASTOMILHOES

Figura 52. Grafico de Dispersdo Faturamento X GastoMilhdes
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Observa-se que ndo € possivel interpretar a relagdo entre as duas variaveis apenas com

os pontos dispersos no grafico. Por isso, gera-se a linha de tendéncia. Para gerar a linha de

tendéncia € necessario clicar duas vezes sob o grafico e clicar no icone “adicionar linha de

ajuste no total” (Figura 53).

m Editor de grafico

Arquivo  Editar  Visualizar  OpcBes  Elementos  Ajuda

o0 EXYpa@e B LEY CEEDL i &L

GASTOMILHOES

(R b Gl e e 1 o 9|
= = 2 Linear =
Adicionar linha de ajuste no total ‘ R Linear = 0,159F
600,00 o
Q
=
=
w
E 400,00
=
';: o
o o
o
o
o
20000 ©
[+]
o
& s 60° o o©
o o o ]
° o o]
o
0o T T T T T
0o 50,00 100,00 150,00 200,00

F 1gi1r;';1 53. Gerando linha de tendéncia
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E necessario selecionar o tipo de linha que se quer visualizar. Neste caso, o método de
ajuste € linear, visto que busca-se descobrir qual relacdo entre a varidvel dependente e

independente. E necessario desmarcar a opgdo “anexar rétulo a linha” e clicar em “aplicar”,
conforme a Figura 54.

Propriedades

Tamanho do grdfico.| Linhas Linha de ajuste  Varidveis

[] Exibir aumentos [
~Método de ajuste-

£ © Médiade Y

24| © Quadratico |

“| @ Linear | © Cibico

#| © Loess

% de pontos a ajustar

Kermel:

rIntervalos de confianca-
® Nenhum

© Média
Individual

¢Eiéﬂnexar ratulo  linha

$[5plicar] [gan_;:_eia.;] [_ﬁjudaJ

Figura 54. Linha de ajuste

Para gerar o grafico com a variavel duracdo, ¢ necessario criar um novo grafico a

partir dos passos citados, porém deve-se arrastar com o mouse a variavel duragdo para o eixo
X (Figura 55).
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R Linear =0,178

00,00 o
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FATURAMENTO

200,00

00

T T T T T T T T
80,00 100,00 120,00 140,00 160,00 180,00 200,00 220,00
DURAGAO

Figura 55. Grafico de Dispersdo Faturamento X Duracao

Passo 3: Montagem da equacio da RLM

A Figura 56 apresenta a montagem da equacdo da RLM, conforme o exemplo pratico
apresentado. A equag@o ¢ a mesma que montamos no Excel.

Y=B0+B1.X1+B2.X2+u
FATURAMENTO|=[B0+/B1IGASTO+/B2[DURACAO

VARIAVEL DEPEMDENTE CONSTANTE | ERRO

VARIAVEIS|INDEPENDENTES

Figura 56. Equacdo da RLM

Passo 4: Rodar a RLM
Visto o grafico e a equacdo, podemos iniciar a Regressdo Multipla no SPSS. Na tela

principal € necessario selecionar Analisar > Regressdo > Linear, conforme Figura 57.
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Ea TRABALHO.sav [Conjunto_de_dados1] - IBM 5P55 Statistice Editorde dada,
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SHE 0 v w X Fowd & ag
f— [-;J Estatisticas descritivas » % = UJ‘Q ‘@
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= —— CE— S
| Titulo | FATURAMENTO [GASTO]  Comparar médias v obaisid [ mase | e | var [ var |
1__ Al 81,84 Modelo linear geral b 1.00 .00
2 A2 194,13 Modelos lineares generalizados 4 1.00 .00
3 |a3 _ 147,54 e SIS , .00 00
4 B1 | 75.60 Correlacionar ,, 1.00 .00
53 Cc1 12,01 =
i Regressao * | [Z] Modelagem Linear Automatica...
6 c2 100.85 et =
7 D1 6716 = fid Linear..
! Redes neurais » N
g D2 14042 [ cuva de estimacio...
Classificar » A o
9 Eq 68,75 5 @ Minimos quadrados parciais...
Reducio de dimens3o »
10 F1 329,69 e v [ Logistica bindria
scala
1 G1 217,63 - [&] Logistica muttinomial
T Testes n3o parameétricos 4 — z
12 G2 198,57 S [l ordinal
13 |e3 138,34 FHa0 ¢ @e i
il robito
14 G4 181.28 Sobrevivencia » i
15 H1 47.00 Mdltiplas respostas » Eﬂﬁolmear...
16 H2 | 19,82 [Ed] Andlise de valor ausente. . [ Estimacie ponderada. ..
17 11 7222 Imputacdo maltipla » Minimos quadrados de 2 estagios...
18 12 306.12 Amostras complexas ' Escala ideal (CATREG)...
19 13 197,17 EZy simulagiio... U0 U
20 4 260,00 Controle de qualidade L .00 1.00
21 1 250,15 e .00 00
22 M2 2010 IT,U0 17,00 T.UU 1,00 .00
23 P1 107.93 8.00 164,00 1,00 .00 1.00
5™
=
Visualizagdo de dadosJL' Ao davaridvel
|Linear |IBM 5PSS Sta

Figura 57. Regressdo no SPSS

Na tela que abrira em seguida, € necessario clicar em FATURAMENTO e na seta azul

ao lado da caixa Dependente (1). Em seguida, clicar em GASTOMILHOES e na seta azul da

caixa Independente (2). Apds, faca 0 mesmo com a varidvel DURACAO. Depois, selecione

Estatisticas (3). A Figura 58 ilustra este passo a passo.
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ﬁ Regressdo linear
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| | & LANGAMENTO ntanos m
g MAIS14 Independente(s)

: MAIS16 & GASTOMILHOES
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.

Método: |Inserir ot

Variavel de selecdo:
|

!
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| |
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|

[_ME&E.JWIMJLW

F igura 58. Entrada da varidvel dependente e mdependente

Assim, uma nova aba abrird na qual vocé pode selecionar os flags que desejar.

Marcamos aqui todos os flags (Figura 59). Nem todos eles sdo essenciais na analise de RLM

e, portanto, ndo serdo todos interpretados nos passos seguintes.

@ Regressdo linear: Estatisticas

-Coeficientes de regressﬁu—

IE Igtemalus de cunﬁanu;a

Miviel (%)

[+ Matriz de covaridncia

[ Ajuste do modelo

Alteracio quadrada de R

[¥ Descritivos

[ Correlacies parciais e de parte

& Diagnosticos de colinearidade

-Residuais

[ Durbin-Watson
[ Diagndstico por caso

& Todos 0s casos

@ Valores discrepantes no lado de fora: desvios padrio

Figura 59. Opgoes de “Estatisticas”
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Os resultados da RLM sdo obtidos na caixa de saida dos resultados, como nas figuras
abaixo. A Figura 61 de estatisticas descritivas nos mostra a média e desvio padrdo de cada
variavel do conjunto de dados, bem como o ntimero de casos que foram avaliados (36 filmes).
Por exemplo, sabemos que a média de faturamento destes filmes foi de 137,9716 milhdes.
Essa tabela ndo € necessaria para interpretar o modelo de regressao, mas ¢ util como resumo

dos dados.

Estatisticas descritivas
Desvio
Média Padrao M
FATURAMEMTO 137, 8716 11567118 36
GASTOMILHOES 53,6500 44 70890 a6
DUHA(};&D 1321111 29 82882 36

Figura 60. Estatisticas descritivas

Na matriz de correlagdes, pode-se observar a correlagdo de Pearson entre cada par de
variaveis. O item 1 da Figura 62 representa as correlagdes entre o faturamento e as demais
variaveis. Nota-se que sempre a correlagdo entre uma variavel e ela mesma sera 1,000. O item
2 diz respeito a significancia das correlacdes entre as variaveis, ou seja, a correlagdo entre
faturamento e gasto em milhdes foi de 0,008, representando uma correlagdo significativa a

95% de confianga, ja que 0,008 < 0,05.

Correlagies
FATURAMEM | GASTOMILHO 3

TO ES DURACAD

Correlagdo de Pearson FATURAMENTO 1,000 34849 422
GASTOMILHOES 4 34949 1,000 208

DURA@EO 422 208 1,000

Sig. (1 extremidade) FATURAMEMTO s Joogs 005
GASTOMILHOES 2 0og . 11

DURACAD 005 11 ;

I FATURAMENTO 36 36 36
GASTOMILHOES 36 36 36

DURACAD 36 36 36

Figura 61. Correlagdes

A matriz de correlagdes ¢ extremamente Util para fornecer uma ideia aproximada do

relacionamento entre as varidveis independentes e a variavel dependente, bem como para o



primeiro exame da multicolinearidade. Se ndo existir multicolinearidade nos dados, ndo deve
existir valores de correlagdo substanciais (R>0,90) entre os previsores (FIELD, 2009). Com
base na matriz de correlagdo, o SPSS indica quais variaveis devem ser inseridas no modelo
(Figura 63). Neste caso, as duas variaveis independentes em teste possuem relacdo com a

variavel dependente.

Variaveis Inseridas Removidas®

Variaveis Variaveis
Modelo insericdas remavidas Método
1 DURACAD,
GASTOMILHO ) Inserir
EsP

3. Variavel Dependente: FATURAMENTO

h. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Figura 62. Variaveis Inseridas/Removidas

O resumo do modelo descreve se o modelo ¢ eficaz. Para interpretar o resumo do
modelo, observa-se os dados fornecidos no R, R?, R? ajustado, no Erro Padrio da Estimativa e
no Durbin-Watson, conforme Figura 64. Na figura 64 podemos observar, na coluna
denominada R, o valor do coeficiente de correlagdo multipla entre os previsores ¢ a saida. As
proximas colunas fornecem o valor de R?, o R? ajustado e o Erro Padrdo de Estimativa que
sdo foram melhor explicados na pagina 25. A alteragio de R? nos diz se essa mudanga de
valor ¢ significativa. Neste exemplo, a alteracdo ndo se mostrou significativa, pois € maior do
que 0,05.

A estatistica de Durbin-Watson, é encontrada na ultima coluna da tabela. Essa
estatistica nos informa se a hipotese de independéncia dos erros ¢é satisfeita. Como uma regra
conservadora, o autor sugere que valores menores do que 1 ou maiores do que 3 devem,
definitivamente, ser motivos de preocupagdo (FIELD, 2009). Quanto mais proéximo de 2 o

valor estiver, melhor.
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Resame do modelo”

Estaticticas dz mudanga
R quadrado Erropadrds | Afteragdo de ] Sig Mtzragde Druttan-
Wsdals R R quadiado ajustado da astimatva Rouadeado | AReragao F an an F Watsan
1 528° by 236 10143329 an £33 | ) 13 05 1661

2 Pradiotes: (Constants), DURACAD, GRSTOMILHOES
b Vanavel Depandents, FATURAMENTD

Figura 63. Resumo do modelo

Na Figura 65 podemos verificar os valores das andlises de variancia (ANOVA).

Ressalta-se que os significados de cada coluna podem ser revistos nas paginas 25 e 26 desta

apostila.
ANOVA®
Somados Quadrado
Maodelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressio 130771,687 2 65385 843 6,393 ,Uﬂﬂh
Residuo 337622 066 33 10227 841
Total 468293753 35

a. Variavel Dependente: FATURAMENTO
h. Praditores: (Constante), DUHAQEO, GASTOMILHOES

Figura 64. Anélise de variancia

A Figura 66 nos apresenta o resultado final da RLM. A constante (b0), como

explicado anteriormente, representa o valor da variavel dependente caso todas as variaveis

independentes fossem 0. Neste caso, BO ¢ igual a -88,607. A significancia de T (valor-p)

indica se as varidveis sdo significativas.

Coeficientes™

Coeficientes 95,0% Intervalo de Conflanga
Coeficientes ndo padronizados | padionizados paiaB Correlagies Estatisticas de colinearidade
Lirnite
Modelo B Erro Padrdo Bata t Sig. Limite infarior supenar Ordemzero | Parcial Parte Tolerancia VIF
1 (Constants) -88,607 7 -1.140 1262 -246,723 59,510
GASTOMILHOES 842 ki A% 2153 038 046 1,637 309 351 k11:] 957 1,045
DURAGAQ 1,373 586 354 2.384 025 181 2,565 422 378 346 457 1.045

Figura 65. Coeficientes

Passo 5: Substituir os dados na equacio da RLM

Conforme ja apresentado no Excel, este passo consiste em substituir os valores

encontrados por meio da RLM na equagdo original, conforme Figura 64 e Figura 66. Abaixo

apresenta-se a substituicdo de valores na equacdo da RLM.
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Y=BtP1.X1+B2.X2+u
FAT=-88,6+0,84. GAS+ 1,37 . DUR + 101,13

Figura 66: Substituicdo de valores na equagdo da RLM

E importante também analisar a significancia de cada varidvel independente em
relacdo a variavel dependente por meio do “Sig.”, conforme exemplo abaixo, exposto na

Figura 68. Este dado busca clarear a significancia de cada uma das variaveis.

Y = - 88,6 + 0,84. GASTO + 1,37 . DURACAO + 101,13

o

k J
|

SIGNIFICANCIA

Figura 67. Significancia das variaveis

Passo 6: Interpretacdo dos resultados
Conforme ja apresentado na pagina 29 desta apostila, a interpretacao dos resultados ¢
mesma fornecida no modelo de Excel, visto que os mesmos dados foram utilizados, apenas

com ferramentas diferentes.

*Varidveis Dummy
Conforme citado anteriormente, observa-se que outras varidveis podem ndo estar

sendo consideradas neste modelo, visto que o valor do erro padrdo da estimativa ¢ alto (Figura
64).
Assim, acrescentaremos a varidvel LANCAMENTO, conforme foi realizado no

modelo do Excel (Figura 69).
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@ *TRABALHO sav [Conjunte_de_dados1] - IBM 5PS5 Statistics Editor de dados
Arguiva  Editar  Visualizar Dados  Transformar  Analisar  Marketing dirsto Graficos U
SR e~ Bl H %
11 |
| TTULO | FATURAMENTO |GASTOMILHOES DURAGAO [[CANCAMENTO]
Y 81.84 18.50 137.00 00
| 2 | 194,13 140,00 144,00 1,00
3 |A3 147.54 50,00  138.00 1.00
¢ |B1 75,60, 7200 177.00 1,00
[ 5 o ' 12,01 30 10500 1,00
I 10085 90,00 163,00 1,00
7 |p ' 67.16 104.00 112,00 1,00
§ D2 ' 140,42 7500 120,00 1,00
[ 8 |E1 ' 68,75 55,00 129,00 1,00
| 10 |F1 329,69 55,00 142,00 1,00
T ' 217,63 22,00 128.00 1,00
12 o2 ' 198,57 390 22200 00
| 13 |e3 ' 138,34 1000 126,00 1,00
| 14 o 181.28 600 110,00 00
1B |H1 ' 47.00 30 93,00 00
6 |H ' 19,82 70,00 95,00 1,00
w7 ' 7222 1700 100,00 1,00
I 306,12 7500 14200 1,00
19 |13 ' 19717 39.00 127,00 00
20 |4 ' 260,00 1200 124,00 00
21w ' 250,15 90,00 98,00 1,00
2w 20,10 4500 11700 1,00
B ' 107,93 8.00 154,00 1,00
e e
I Visualizaciio de dados% izagio da varidvel

Figura 68. Inclusdo da variavel langamento

Antes de realizar novamente a RLM, ¢ necessario transformar as variaveis qualitativas
em variaveis dummy, atribuindo a elas valores numéricos, conforme apresentado

anteriormente. Apoés, € necessario gerar a equacao basica de RLM.

Y=Bo+P1.Xi+B2.Xo+B3.X5+u

O proximo passo consiste em realizar a RLM no SPSS. A varidvel dependente
permanece a mesma, porém ¢ necessario selecionar todas as varidveis independentes,

inclusive a dummy (langamento). A Figura 70 ilustra este passo a passo.

57



%3 Regressio linear x

Dependente:
&5 TITULD o | ¢ FATURAMENTO
& GASTOMILHOES e o
& DURACAD
& LANCAMENTO | | | Aniero
l? M_&@H—J Independente(s)
il & GASTOMILHOES
& DURACAD

& LANCAMENTO

Método: |Inserir 4 ]

Variavel de selecio;
=) |
Rotulos de caso:
= |

E Ponderacdo WLS:
| |
ok ]| cotar |[Redsfnir]|cancelar|| Ajuda

Figura 69. Inclusdo da variavel langamento

O resumo do modelo, apresentado na Figura 71, indica que o R? ajustado aumentou
com relagdo ao modelo anterior, sem a variavel dummy lancamento. A Figura 72 mostra os

resultados que serdo substituidos na equacgao.

Resumo do modelo”
Estatisticas de mudanga
R quadrado Erro padrdo | Alteragdo de } Sig. Alteragao Durhin-
Modelo R R quadrado ajustado daestimatva | Rgquadrado [ AlteragaoF an an F: Watson
1 6067 368 308 §6,18400 368 6,206 3 32 002 1,761
a, Preditores: (Constante), DURAQAO‘ LANGAMENTO, GASTOMILHOES
b. Variavel Dependente: FATURAMENTO

Figura 70. Resumo do modelo
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Coeficientes”

Cosficientes, 55.0% Intervalo de Confianga
Cosficientss ndo padronizades | padionizados paraB Conelagdes Estatisticas da colinsaridade
Limite
Modelo B Erre Padrdo Beta t Sig Limite inferior supanor Ordem zaro Parcial Pane Tolerineia VIF
1 (Canstante) 28,448 75,018 -373 T2 150,402 131,505
LANCAMENTO 93,836 44,316 -342 | 2117 042 184,104 -3,567 -083 -351 -,298 757 1,321
GASTOMILHOES 1,286 A2T Aar 3012 005 A1 2155 349 470 423 726 1,378
pURAGAD 1,208 558 335 2,324 027 160 2,435 422 380 327 953 1,050

a. Varidvel Depandents: FATURAMENTO

Figura 71. Coeficientes

Com base nos resultados apontados, ¢ necessario novamente substituir a equagdo de

RLM (Figura 73):

Y=ﬁﬁ+ﬁ1.X1+ﬂ1.Xz+ﬂ3.X3+u

FAT=-2944+128 GAS+ 129 DUR-93 83 LANC +96.18

SIGNIFICANCIA

Figura 72. Equagdo do modelo 1

A interpretagdo dos resultados ¢ idéntica a do Excel. Conforme citado anteriormente,
observa-se ainda que outras variiveis podem nio estar sendo consideradas neste
modelo. Assim, sera acrescentada a variavel independente “faixa etaria”, a qual pode ser:
livre, maior que 14 anos e maior que 16 anos. Observa-se que esta nova variavel, também
qualitativa, apresenta trés categorias. Portanto, ¢ necessario transforma-la em valores
numéricos, conforme apresentado anteriormente. Assim, seguindo o mesmo procedimento
sugerido no Excel, gera-se um novo modelo de regressdo. O passo a passo para realizagdo

desta RLM ¢ apresentado na Figuras 74.
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%3 Regressio linear >

Dependente:
gatmuo | | * | [ FaTuRamENTO
& GASTOMILHOES A S
& DURACAD
& LANCAMENTO
& uais14 Independente(s};
& MAISTE

& LANGAMENTO
&¥ GASTOMILHOES
& DURAGAD

&P 1514

& MAISTE

Meétodo: |Inserir r |

Variavel de selecdo;

m | | Regra
Rdtulos de caso:

) | |

m |F‘0nderal;au WL3:
mm@mmw

Figura 73. Inser¢ao das variaveis independentes dummy

Observa-se que a varidvel dependente permanece a mesma, porém na variavel
independente é necessario selecionar todas as variaveis independentes, inclusive as dummy

(langamento e faixa etaria). As saidas geradas podem ser vistas nas Figuras 75 e
76.

Resumo do modelo®

Estatisticas de mudanca
R gquadrado Erro padrdo Alteragao de Sig. Alteragao Durbin-
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado Alteragdo F daft drz F ‘Watson
1 6472 419 322 95,21193 419 4,332 5 30 .004 1,677

a. Preditores: (Constante), MAIS16, LANCAMENTO, DURAGAO, MAIS14, GASTOMILHOES
b. Variavel Dependents: FATURAMENTO

Figura 74. Resumo do modelo

Coeficientes”
Coeficientss 95,0% Intervalo de Confianga
Coeficientes ndo padronizades | padronizados paraB Correlagd it de
Limite

Modelo B Erro Padrio Beta t Sig Limite inferior superior Ordemzera | Parcial Parte Tolerancia VIF
1 (Constante) -30,605 78,336 -391 699 -190,589 129,378

LANGAMENTO -93,607 44,056 =34 -2125 042 -183,582 -3,633 -,083 -362 =296 751 1332

GASTOMILHOES 1,395 428 539 3,260 003 521 2,269 399 511 454 707 1414

DURAGAQ 1,249 561 322 2,224 034 02 2,385 422 376 300 924 1,083

MAIST4 -22,816 36,989 -,098 -617 542 -98,358 52,726 -076 =112 -,086 T4 1,291

MAIS16 47,055 42,828 A72 1,099 ,281 -40,411 134,521 190 197 153 794 1,259
a.Variavel Dependente: FATURAMENTO

Figura 75. Coeficientes
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Substituindo os valores encontrados, teremos a equacdo apresentada na Figura 77.

Y=B0+B1 .X1+B2.X2+B3.X3+B4.X4+B5.X5+u
Y =-30,60 +1,39. GASTO + 1,24 . DURACAO — 93, 60 . LANCAMENTO — 22.8 .

MAJO] DO QUE 14 +47,05|. MAIOR DO QUE 16 +(95.2

Figura 76. Equacdo

A interpretagdo dos resultados segue o mesmo padrdo do Excel. Assim, com base no
modelo proposto, ainda hd um préximo passo a ser seguido, o qual consiste em verificar a
existéncia ou ndo de multicolinearidade entre as varidveis independentes. Para verificar a
multicolinearidade do modelo proposto ¢ necessario realizar a Matriz de Correlacfo, na
saida gerada pelo SPSS ¢ a tabela com o nome correlagdes, a qual serd apresentada na Figura

78.

Correlagdes

FATURAWEN | UANGANMENT | GASTOMILHO -

TO 0 ES DURAGAO | MAIS14 | MAIS16

Correlagdo de Pearson  FATURAMENTO 1,000 -,083 ,399 422 -,076 190
LANCAMENTO 083 1,000 047 152 | -036

GASTOMILHOES 399 790 1,000 208 207 | -117

DURAGAO 422 047 208 1,000 109 084

MAIS1 4 -076 152 207 100 | 1000 | -426

MAIS16 190 -036 - 117 084 | -426 | 1,000

Sig. (1 edtremidads)  FATURAMENTO _ 316 008 005 330 124
LANGAMENTO 316 . 001 392 188 418

GASTOMILHOES 008 001 . 111 113 249

DURAGAO 005 302 A11 . 263 312

MAIST 4 330 188 113 263 . 005

MAIS16 134 418 249 312 005 .

N FATURAMENTO 3% 36 36 36 36 36
LANGAMENTO 3 36 36 36 36 3

GASTOMILHOES 36 36 36 36 3 36

DURAGAO 36 36 36 36 36 36

MAIST 4 3 36 36 36 36 3

MAIS15 36 35 36 36 36 36

Figura 77. Correlagdes
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Escolhendo o melhor modelo de regressao...
Modelo 1 — Considerando todas as variaveis

O Modelo 1 considera a relacdo entre a variavel dependente e todas as varidveis
independentes apresentadas. Observa-se que este modelo ja foi realizado anteriormente e
apresentou R? ajustado de 0,32. Ou seja, as cinco variaveis independentes explicam juntas
32% da varidvel dependente. A Figura 78 apresenta os resultados desta RLM, a qual

considera todas as variaveis.

Resumo do modelo®
Estatisticas de mudanga
R quadrado Erro padrdo Alteracdo de Sig. Alteragdo Durbin-
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado | Alteragdo F dar a2 F Watson
1 6477 A19 322 95,21193 A19 4,332 5 30 ,004 1,677

a. Preditores: (Constante), MAIS16, LANGAMENTO, DURAGAO, MAIS14, GASTOMILHOES
b. Variavel Dependente: FATURAMENTO

Figura 78. Resumo do Modelo 1

Modelo 2 — Considerando todas as variaveis exceto faixa etaria

O Modelo 2 considera a relacdo entre a variavel dependente e todas as varidveis
independentes apresentadas, exceto a faixa etaria, visto que esta ndo apresentou alta
significancia anteriormente (valor-P). Observa-se que este modelo ja foi realizado e
apresentou R? ajustado de 0,3. Ou seja, as varidveis independentes explicam juntas 30% da
variavel dependente. A Figura 79 apresenta os resultados desta RLM, a qual considera todas

as variaveis, exceto a faixa etaria.

Resumo do modelo®

Estatisticas de mudanca
R quadrado Erro padrdo Alteracao de Sig. Alteragao Durbin-
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado Alteragdo F df dr2 F Watson
1 606 368 ,309 96,18400 368 6,206 3 32 ,002 1,761

a. Preditores: (Constants), DURAGAQ, LAMGAMENTO, GASTOMILHOES
b. Variavel Dependente: FATURAMENTO

Figura 79. Resumo do Modelo 2

Modelo 3 — Considerando todas as variaveis, exceto gasto

O Modelo 3 considera a relagdo entre a variavel dependente e todas as variaveis
independentes apresentadas, exceto gasto. Este modelo serda aplicado, uma vez que se
observou certa multicolinearidade entre as variaveis gasto e lancamento. A Figura 80
apresenta a RLM sendo gerada e a Figura 81 apresenta os resultados desta RLM, a qual

considera todas as variaveis, exceto gasto.
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Observa-se que neste modelo o R? ajustado foi de 0,11. Ou seja, as variaveis

independentes explicam juntas 11% da variavel dependente.

1\,‘"& Regressdo linear X
' - Dependente: tatisticas...
& TITULD | & FATURAMENTO | [:J
L, .5 Bt 5 Graficos..
& GASTOMILHOES || g4 1 ge 1 '- '
& DURACAD
& LANCAMENTO tei Préximo
§ MAIS14 Independente(s): _
MAIS16 & DURAGAO =
& MAIS14

& WAIS1R

Método: | Ing erir x

Variavel de selecio;
| |
Rotulos de caso:
= |

Ponderacdo WLS:
| |
| ok ][ colar ||Redefinir Ajuda

Figura 80. Modelo 3

Resumo do modelo®

Eslatisticas de mudanga
R quadrado Erro padrdo Alteragao de Sig. Alteragdo Durbin-
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado | Alteragdo F dfl df2 F Watson
1 462° 214 112 108,99941 214 2,104 4 N 104 1,892

a. Preditores: (Constante), MAIS16, LANGAMENTO, DURAGAO, MAIS14
b. Variavel Dependente: FATURAMENTO

Figura 81. Resumo do Modelo 3

Modelo 4 — Considerando todas as variaveis, exceto lancamento

O Modelo 4 considera a relacdo entre a variavel dependente e todas as varidveis
independentes apresentadas, exceto langamento. Este modelo sera aplicado, uma vez que se
observou certa multicolinearidade entre as varidveis gasto e lancamento. A Figura 82
demonstra a RLM do Modelo 4 sendo gerada e a Figura 83 apresenta os resultados desta

RLM, considerando todas as variaveis, exceto lancamento. Observa-se que neste modelo o R?
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ajustado foi de 0,24. Ou seja, as variaveis independentes explicam juntas 24% da variavel

dependente.
'Ii.:a Regressdo linear b4
Dependenta:
gatmulo || ™ [ FaTuRAMENTO |
& GASTOMILHOES P
& DURACAD
& LANCAMENTO Préximo |
? Mokt Independente(s)
R &’ DURACAD
& NaIs14
& MAIST6

& GASTOMILHOES

Método: |Inserir .4 |

Variavel de selecdo;
| |
Rétulos de caso:
| |

|F‘nnderau;ﬁn WLS: |
|__ok_J[ cotar |[Redeninir|| Canceiar|| Auda

Figura 82. Modelo 4

Resumo do modelo®

Estatisticas de mudanca
R quadrado Erro padrdo Alteracdo de Sig. Alteracao Durbin-
Modelo R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado | Alteragdo F df df2 F Watson
1 5767 332 246 100,46419 332 3,849 4 31 012 1,571

a. Preditores: (Constante), GASTOMILHOES, MAIS16, DURAGAO, MAIS1 4
b. Varidavel Dependente: FATURAMENTO

Figura 83. Resumo do Modelo 4

Modelo 5 — Considerando apenas a variavel duracio

O Modelo 5 considera a relag@o entre a variavel dependente e a variavel independente de
duracdo, somente. A Figura 84 demonstra a RLM do Modelo 5 sendo gerada e a Figura 85
apresenta os resultados desta RLM, considerando apenas a variavel duragdo. Observa-se que
neste modelo o R? ajustado foi de 0,15. Ou seja, a variavel de duracdo explica sozinha 15%

da variavel dependente.
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@ Regressdo linear

o5 TITULO

¢ GASTOMILHDES

& DURACAD
& LANCAMENTO
& WAIS14

& NAIS1E

Dependenta:
| [ & FATURAMENTO |
~Bloco 1 de 1

Independente(s)

& DURACAO

Método: |Inserir .4

Variavel de selecdo;

Rétulos de caso:

Ponderacdo WLS:

Figura 84. Modelo 5

Resumo do modelo”
Estatisticas de mudanga
R quadrado Erra padrao Alteragdo de Sig. Alteragao Durbin-
Modelo R R quadrado ajustado daestimativa | Rquadrado | Alteragdo F dft af2 F Watson
1 422° 178 154 106,40475 178 7,362 1 34 010 1,865
a. Preditores: (Constants), DURA(}ﬁO
b, Varidvel Dependente; FATURAMENTO

Figura 85. Resumo do modelo 5
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