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INTRODUCAO

O método de regressao, a estimacdo de parametros de uma equacdo, é cada vez mais
divulgado e utilizado para resolver problemas nos estudos do campo da Administracdo e na
pratica das empresas. A regressdao demonstra quantitativamente a forca atrds de uma
causalidade ou um simples relacionamento que ocorre de X: para Y: Nesse sentido, Y: é a
variavel dependente da varidvel X:, denominada variavel independente.

Quando queremos analisar a relacdo de dependéncia entre duas variaveis, em que uma
assume o papel de dependente e outra de independente, rodamos uma Regressao Linear Simples
(RLS). No entanto, ao definirmos que uma variavel Y:. relaciona-se entre mais de duas
variaveis de X:, em que duas ou mais variaveis assumem o papel de independentes, precisamos
calcular uma Regressao Linear Mdltipla.

A partir disso, esta apostila tem por objetivo explicar teoricamente e, também, de forma pratica
como realizar a andlise de dados por meio da Regressao Linear Multipla em um software SPSS. O
SPSS é um software especifico para calculos estatisticos, muito comum aqueles que realizam analises
estatisticas com mais frequéncia. Para isso, apresentaremos um exemplo préatico, o qual sera utilizado

ao longo de toda a apostila.



INTRODUZINDO A REGRESSAO MULTIPLA

A regressdo maltipla envolve trés ou mais variaveis, portanto, estimadores. Ou seja, ainda
uma Unica varidvel dependente, porém duas ou mais varidveis independentes (explanatorias).
A finalidade das variaveis independentes adicionais € melhorar a capacidade de predi¢cdo em
confronto com a regresséo linear simples. Isto é, reduzir o coeficiente do intercepto, o qual, em
regressdo, significa a parte da variavel dependente explicada por outras variaveis, que ndo a
considerada no modelo. Mesmo quando estamos interessados no efeito de apenas uma das
variaveis, ¢ aconselhavel incluir as outras capazes de afetar Y, efetuando uma anélise de

regressdo multipla, por 2 razdes:

a) Para reduzir os residuos estocasticos. Reduzindo-se a variancia residual (ERRO PADRAO
DA ESTIMATIVA), aumenta a forca dos testes de significancia;
b) Para eliminar a tendenciosidade que poderia resultar se simplesmente ignoradssemos uma

variavel que afeta Y substancialmente.

Em geral, uma variavel dependente Y depende de varias variaveis independentes (x1,
X2, ..., Xk). Na analise de regressdao multipla, procuramos construir um modelo estatistico-
matematico para se estudar, objetivamente, a relacdo entre as variaveis independentes e a
variavel dependente e, a partir do modelo, conhecer a influéncia de cada variavel independente,
como também, predizer a variavel dependente em funcdo do conhecimento das variaveis
independentes. veja o0 Quadro 1.

Quadro — 1 Exemplos de aplicacdo da regressdo linear multipla

Variaveis independentes Varavel depemdente
X X) Y
X;= renda (R5)
X,= poupanca (RS) T = consumo

X; = taxa de juros (%)

X = memoria RAM (Gh)
X, = sistema operacional
X; =tipo de processador

T = tempo de resposta do sistema
computaciomal (segundos)

X, = drea construida do imével (m®)
X;= padrio de qualidade (custo do m®) Y = prego de um movel novo (RS)
X; = localimcio

X, = valor do modelo novo (RS)

X, = quilometragem

X; = idade do veiculo ¥ =vwalor de revenda de carm zemnowo (RS)
X, = estado de conservacio

X:= opcionais

Fonte: Barbetta, Reis, Bornia (2010)



2 Definicao

Modelos multivariados de pesquisa envolvem analise do relacionamento entre multiplas
variaveis explicativas e, em alguns casos, muiltiplas variaveis dependentes. Grande parte das
pesquisas delineadas para examinar o efeito exercido por duas ou mais variaveis independentes
sobre uma variavel dependente utiliza a anélise de Regressdo Mdltipla.

A Regressdo Multipla (RM) é definida por Tabachnick e Fidell (1996) como um
conjunto de técnicas estatisticas que possibilita a avaliacdo do relacionamento de uma variavel
dependente com diversas varidveis independentes. Essas técnicas sdo muito Uteis nas pesquisas
da area de ciéncias sociais aplicadas, onde grande parte dos estudos envolve varidveis
independentes correlacionadas entre si. Para Dunlap e Landis (1998), o uso de preditores
redundantes, correlacionados entre si, € uma caracteristica dos estudos da Psicologia que, ao
construirem medidas internamente consistentes, incluem multiplas medidas correlacionadas ao
mesmo construto, o que pode levar, em alguns casos, a exclusdo de variaveis importantes na
explicacédo da variavel em foco. Nestes casos, € mais segura a utilizacdo de técnicas estatisticas
como a RM. Embora esta técnica seja sensivel a natureza redundante dos preditores, suas
limitacGes ja sdo bastante conhecidas, como, por exemplo, a sua sensibilidade ao erro Tipo Il
(Dunlap & Landis, 1998). Para facilitar a discussdo sobre as aplicacdes e problemas
relacionados ao uso da RM, sdo apresentadas algumas defini¢6es relacionadas a técnica.

O resultado final de uma RM é uma equacéo da reta que representa a melhor predicao
de uma variavel dependente a partir de diversas varidveis independentes. Esta equacéo
representa um modelo aditivo, no qual as variaveis preditoras somam-se na explicacdo da
variavel critério. A equacdo da regressio linear pode ser representada por: “y = a + bxi + 17,
onde: “y” ¢é a variavel dependente, ou critério; “a” é a constante, OU 0 intercepto entre a reta e 0
eixo ortogonal; “b” € o parametro, coeficiente padronizado de regressao, ou peso; “xi” sdo as
variaveis independentes (preditoras) e “I”” é o erro ou residuo, que se refere a diferenca entre os
valores observados e preditos.

Para que o uso desta equacao seja eficaz na predicdo da variavel dependente em estudo,
0 pesquisador deve examinar previamente 0s pressupostos da RM, bem como identificar as
conseqléncias da sua violacdo. Entre os pressupostos citados por Tabachnick e Fidell (1996),
estdo: (1) a multicolinearidade, (2) a singularidade, (3) a homogeneidade nas variancias, (4) a

normalidade e (5) a linearidade.
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Embora seja imprescindivel que o pesquisador examine esses pressupostos antes de
iniciar suas analises, nota-se que a RM é um modelo eficaz contra a violagdo de grande parte
dos pressupostos. Por exemplo, no caso da incluséo de variaveis multicolineares ou singulares
nas analises, o pesquisador estara perdendo graus de liberdade, o que consequientemente reduz
0 poder estatistico de suas conclusdes. O pesquisador pode, ainda, estar excluindo de seu
modelo de estudo variaveis importantes para a explicacdo do fendbmeno em questéo, as quais
podem estar correlacionadas com uma variavel multicolinear.

A violacdo do pressuposto de normalidade pode ser atenuada por meio do aumento do
tamanho da amostra da populacdo pesquisada. Esse aumento, além de afetar todos os
parametros da equacdo, poderd também reduzir os problemas advindos da violagdo desse
pressuposto. Segundo o teorema do limite central, quanto maior a amostra, maior a chance de
que as distribuicbes das médias das varidveis envolvidas estejam normalmente distribuidas,
apesar de nao terem individualmente o formato normal. Logo, aumentando-se o tamanho da
amostra, os efeitos da ndo-normalidade das variaveis séo reduzidos, aumentando a robustez da
analise, e tornando menos necessaria a transformacéo dessas variaveis (Tabachnick & Fidell,
1996).

Quando o pressuposto da linearidade € violado, o pesquisador deve estar ciente de que
0 modelo de regressao linear ndo € o melhor modelo explicativo para o estudo das variaveis
envolvidas, e que outros modelos (e.g. 0 quadratico) devem ser utilizados. Finalmente, a
violacdo do pressuposto da homogeneidade das variancias ndo, necessariamente, invalida a
andlise, a depender da sua finalidade, mas a enfraquece. A heterogeneidade das variancias, ou
violacdo da homogeneidade das variancias, pode ser reduzida por intermédio da transformacéo
de variaveis que ndo possuem distribuicdo normal (e.g., assimetria positiva ou negativa).

E necessario ressaltar que a qualidade do modelo de investigacdo adotado pelo
pesquisador pode ser avaliada por meio do valor do coeficiente de determinacdo, R2, e da
distribuicdo dos residuos. Tomando como base uma equacéo de regressao linear (y = a + bxi +
1), diz-se, por exemplo, que um R2 = 0,401 significa que o(s) preditor(es) explica(m) 40% da
variancia de y. Em outras palavras, o R2 é a quantidade da variancia da variavel dependente
que é explicada conjuntamente pela(s) variavel(is) independente(s) e € a estatistica mais
utilizada para interpretar os resultados da regressao (Tabachnick & Fidell, 1996).

Como observado anteriormente, a regressao permite verificar o quanto cada variavel
preditora aumenta o poder explicativo da equacdo de regressdao (DR2). Na equacdo de RM,
obtém-se um coeficiente de correlacdo, o parametro b (ou peso padronizado), que representa a
magnitude do relacionamento entre cada um dos preditores e o critério, sendo que sua

interpretacéo depende do conhecimento dos erros padrdes ele associados (Dunlap & Landis,
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1998). O valor de b ¢ influenciado por todas as variaveis preditoras incluidas na equacao e esta
sujeito a mudangas em sua magnitude, dependendo do conjunto de preditores investigados. na
préxima secdo serdo discutidas algumas das principais aplicacdes deste conjunto de técnicas.

3 Aplicagdes da Regressdo Linear Mdltipla

A RM é uma andlise estatistica muito utilizada em pesquisas em Ciéncias Sociais para
investigar questBes referentes: (1) ao grau de relacionamento entre as variaveis, indicando se
uma correlacdo € significativamente diferente de zero; (2) a importancia relativa das variaveis
preditoras na explicacdo da variavel dependente; (3) a magnitude do aumento da correlacdo
maltipla resultante da adicdo de uma ou mais variaveis na equacgdo; (4) a maneira pela qual uma
variavel independente se comporta no contexto de outra(s) variavel(is); (5) a natureza do
relacionamento entre as variaveis independentes e dependentes, indicando se o relacionamento
é linear ou ndo-linear (e.g., valores quadrados, cubicos, produtos cruzados entre as variaveis);
(6) a comparacéo entre conjuntos diferentes de variaveis independentes na predi¢édo da variavel
dependente; (7) ao célculo estimativo dos escores da variavel dependente para os membros de
uma nova amostra ainda ndo pesquisada; e (8) a identificacao de relacionamentos causais entre
variaveis quando aplicada como um caso especial de path analysis ou equacao estrutural.

No caso do uso da regressdo para a finalidade mencionada no item 5 (verificar se o
relacionamento entre as variaveis € linear ou ndo), a RM pode ser empregada na identificacdo
de variaveis mediadoras e moderadoras. Em funcdo da grande difusdo desta estratégia nas
pesquisas internacionais (KROMREY; FOSTER-JOHNSON, 1999) e na area das Ciéncias
Sociais, 0s fendmenos de mediacdo e moderacédo serdo definidos a seguir, assim como a forma
pela qual a regressdo pode ser utilizada para identifica-los. Mediagdo: o conceito de mediacéo
implica suposicdo de relacionamentos causais entre as variaveis envolvidas. Uma variavel
mediadora ¢é aquela que, ao estar presente na equacdo de regressdo, diminui a magnitude do
relacionamento entre uma variavel antecedente e uma variavel dependente ou critério. Para
melhor ilustrar a definicdo de uma variavel mediadora, podemos analisar o relacionamento
entre trés variaveis hipotéticas, sendo a variavel B a mediadora do relacionamento de A com C
(A é B é C). Note-se que a relacdo entre as variaveis A e C ficara enfraquecida na presenca da
variavel B. No caso de uma variavel mediadora pura, o relacionamento entre A e C deixa de
existir na presenca da variavel B.

Segundo Tabachnick e Fidell (1996) e Keppel (1991), a identificacdo de variaveis
mediadoras pode ser feita, por exemplo, com base na observacdo dos padr6es assumidos pelos

pesos b das variaveis envolvidas. No caso de uma variavel mediadora pura, tem-se um b
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significativo de A para C, antes da entrada de B na equacdo. Contudo, uma vez que B é
adicionado a equacdo, o b de B torna-se significativo, enquanto a significancia do b de A
desaparece. No caso de uma mediagdo pura, 0 B captura totalmente a relagcdo entre A e C.
Contudo, quando a mediacdo néo é total, pode ainda existir uma relacdo entre A e C mesmo na
presenca de B.

4 Definigdo das variaveis

Para construir um modelo complexo com um conjunto de variaveis independentes, segundo
Field (2009), deve se ter muito cuidado ao selecionar as variaveis, pois os valores dos coeficientes de
regressdo (R?) dependem delas. A escolha das variaveis que serdo coletadas parte, em primeiro lugar,
da teoria. Ap6s apreender o que outros autores da mesma area do conhecimento estdo discutindo sobre
o0 seu tema e definir quais varidveis serdo analisadas na sua RLM, € preciso escolher qual delas sera a
variavel dependente e quais serdo as independentes.

Desta forma, as variaveis independentes incluidas e a forma com que elas séo inseridas na RLM
podem ter um grande impacto. Num mundo ideal, as variaveis independentes deveriam ser selecionadas
baseadas em pesquisas anteriores. Nao se deve de forma alguma selecionar centenas de variaveis

independentes ao acaso, junta-las todos em uma analise de regressao e torcer pelo melhor.

5 O Modelo Matematico

Na andlise de regressdo, ajustamos um modelo preditivo aos nossos dados e entdo
usamos esse modelo para prever valores da variavel dependente (VD) a partir de uma ou mais
variaveis independentes (VIs).1 A regressdo simples procura prever uma variavel de saida a
partir de um Unica variavel previsora, enquanto que a regressdo multipla busca prever um
resultado a partir de diversas variaveis previsoras. Essa é uma ferramenta bastante Gtil porque
nos permite ir um passo além dos dados que de fato temos. Na Secdo seguinte € apresentada a

ideia de que podemos prever qualquer valor utilizando a seguinte equacao genérica:

Saida: = (Modelo; ) + Erroy

Isso significa apenas que a saida ou resposta que estamos tentando prever para uma
determinada pessoa pode ser prevista por qualquer modelo que ajustarmos aos dados mais
algum tipo de erro. Na regressdo, o modelo que ajustamos ¢ linear (“modelo linear” significa
“modelo baseado em uma linha reta”) e vocé pode imaginar que estd tentando resumir um

conjunto de dados com uma linha reta. Assim, a palavra “modelo” na equacdo acima pode ser
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substituida por algo que defina a linha que ajustamos aos dados. Com qualquer conjunto de
dados existem vérias linhas que podem ser utilizadas para resumir a tendéncia geral e, desse
modo, precisamos encontrar uma forma de decidir entre as muitas possibilidades. O modelo de

regressdo linear multipla é apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Modelo de regressdo linear maltipla

Varigvel Variaveis 11}Tdepe11de11‘re5

dependente | | |
Y| = | Bo| T {Bufptai|t Balpailt - T Buetpaa| T | W

Constante Coeficientes das
variaveis independentes

2170 +—mo

Fonte: Manosso, Fossati, Berti (2018)

Em que Y representa a variavel resposta e -2 representam as variaveis explicativas (o
emissor de tempo e o0 emissor de dose, respectivamente) e = representa 0 erro experimental.
Esse € um modelo de regressdo linear multipla com duas varidveis independentes ou

explicativas (€1 e '2). O termo linear é usado pois a equacao € uma funcéo linear de parametros

desconhecidos 1- e 2. denominados coeficientes da regressdo. A regressdo simples

resulta numa reta, conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — Reta regressao simples

Datapoints . . *
Regression
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Enquanto uma regressao simples de duas variaveis resulta na equacdo de uma reta, um
problema de trés varidveis implica num plano, e um problema de k variaveis implica em um

hiperplano, conforme a Figura 3.

Figura 3 — Reta regressao simples

Também na regressdo multipla, as estimativas dos minimos quadrados séo obtidas pela
escolha dos estimadores que minimizam a soma dos quadrados dos desvios entre os valores
observados Yi e 0s valores ajustados Yc.

Para que seja possivel tirar conclusdes precisas, é necessario ajustar o melhor
modelo que descreve os dados. Existem muitas maneiras de ajustar uma linha reta aos dados
que foram coletados. A mais simples é utilizar seus olhos para imaginar uma linha que pareca
resumir bem os dados. Entretanto, esse método é bastante subjetivo e ndo assegura que o modelo
é o melhor que se poderia ter escolhido. Portanto, utiliza-se técnicas matematicas para
determinar a linha que melhor descreve os dados observados. Esse método é denominado

método dos minimos quadrados.

6 Interpretacdo da regressao

Na regressao simples:

b = aumento em Y, decorrente de um aumento unitario em X.

Na regressao multipla:
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bi = aumento em Y se X; for aumentado de 1 unidade, mantendo-se constantes
todas as demais variaveis X.

7 Regressdo e analise da variancia (ANOVA)

Hé& 3 casos principais de aplicacdo da regressdo multipla:

a) Regressdo “padrdao”: é a regressdo somente sobre valores numéricos.
b) Analise da variancia (ANOVA): equivale somente a regressdo sobre variaveis mudas.
c) Analise da covariancia (ANOCOVA): é a regressdo sobre variaveis mudas e variaveis
numericas.
Em resumo, a regressdo padrdo é o instrumento mais poderoso quando a variavel
independente, X, é numérica. J& a analise da variancia é adequada quando a variavel

independente € um conjunto de categorias nao-ordenadas.

Executando a RLM no SPSS

O SPSS é um software criado pela IBM para analises estatisticas nas Ciéncias Sociais. Por
isso, vamos utiliza-lo para resolver um exercicio pratico sobre analise linear maltipla.

O primeiro passo € digitar uma base de dados no SPSS, ou entéo, se vocé ja tem uma base
de dados digitada em outro programa, por exemplo, o Excel, é necessario somente importa-la
conforme a figura X.

Primeiro clicar em arquivo > Abrir > Dados.
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|Dados...

Na caixa de didlogo, em “Arquivos do tipo”, selecione a extensao em que o arquivo original

esta (SPSS, Excel, SAS ou texto) > Abrir.

Arquivo  Editar  Visualizar Dados  Transformar

Analisar

Marketing direto  Graficos  Utilitarios
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|IBM SPSS Statistics O processador esta pronto |

Pronto, 0 arquivo esta apto para trabalhar.
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Arguive  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Marketing direto  Graficos  Utilitarios  Janela  Ajuda
g = i9 %
| = =2 i .
I Motas " Temporevisdo " Temposono " var || var || var " var || var || var ||
1 8,9100 43 10
2 3.2400 28 7
3 9,7200 35 7
4 7.2900 33 7
5 5,9400 44 5
[ 4.6900 19 5
T 1,8900 20 1
8 56700 22 9
9 5.4000 21 7
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20 6.2100 33 8
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22 6,2100 28 6
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4
==
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r
O segundo passo para fazer a regressao linear multipla é:
Clicar em ANALISAR > REGRESSAO > LINEAR
Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar  Marketing direto  Graficos  Utilitrios  Janela  Ajuda
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Abrird uma janela com espago para colocar quais s&o as varidveis independentes e qual é a

variavel dependente:

arguivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Marketing direte  Graficos  Utilitdrios  Janela  Ajuda

%HE&—:&@” Hds=H M B 0% %8

I Motas " Temporevisdo " Temposono " var " var " var " var ” var ” var ” var ” var ” v
1 8.9100 43
= 3:2400 28 f@ Regressao linear =50
3 9.7200 35 ) Dependente: W
4 7.2900 33 [« Notas | @ [ | W
5 5.9400 44 § Tempo revisio [Te Bloco1 de 1
6 4,5900 19 Tempo sono [Teme.. : : [ savar. |
B Anterior Priaximo
7 1.8900 20 | opsdes... |
1 Independente(s):
9 5.4000 21 E
10 38,1000 40
11 7.8300 3z R
— 18900 2 uétods
13 4.0500 24 3 Varidvel de selecio:
14 5,1300 38 E Regra...
15 6.4800 24 ) Rdtulos de caso:
16 27000 25 E [ |
17 6.7500 35 3 Ponderacio WLS:
18 5,6700 36 E [ |
19 7.5600 27
: ; oK Colar i :
20 6 2100 5 cerer | (@edeini) (Gancelar] (_Auda J
21 5,6700 33 Y ' Y Y ' Y
22 5.2100 28 6
23 8.6400 30 9

4

Visualizagdo do dados | Visuslizagio cavarivel

[IBM SPSS Statistics

Aqui se coloca a variavel dependente e as variaveis independentes em seus respectivos

lugares, conforme mostra a figura abaixo.

Arquive  Editar Visualizar Dados Transformar Analisar Marketing direto  Graficos  Utilitdarios  Janela Ajuda

dm=l H R 42 a1 ‘D W Eﬁ‘

I Motas " Temporevisdo ” Temposono " var " var ” var ” var " var " var " var " var ”
1 §.9100 43 r h
> 1 &2 ressdo linear g 3
2 3.2400 28 =
3 9.7200 35 ] Dependente: W
4 7.2900 33 &9 Tempo revisdo [Te - | &9 Notas | W
5 5.9400 44 & Tempo sono [Temo... | gi0001 ge
s 4,590 19 | sahar. |
. E Anterior
8 5.6700 22 | S [ iniciatizazo... |
: 4 &9 Tempo revisdo [Temporevisdo]
El 5.4000 21 4 E | Tempo sono [Temposono] |
10 8.1000 40
11 7.8300 3z N -
= a0 . étodo
13 4.,0500 24 | Varidvel de selecio:
14 51300 % S —
15 6.4800 24 ) Rdtulos de caso:
16 2.7000 25 > |
17 6.7500 35 | Ponderacio WLS:
18 5.6700 16 - |
19 7.5600 27 - -
2 52100 - Lok J{ gotar |[geasnni]{cancetar || auca |
21 5.6700 33 Y ' ' ' '
22 6.2100 28 6
23 8.6400 30 9
——

Visuatizagao de dados | Visuaizagio da varivel

[ [IBM SPSS Statistic

O préximo passo é clicar em estatisticas, onde abrird uma nova janela, e nesta janela é

importante marcar as opgdes de interesse do pesquisador. Neste exemplo serdo marcadas as
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seguintes opcoes: estimativa > ajuste do médulo > alteracdo quadrada de R > descritivos >

diagndsticos de colinearidade > durbin-watson > diagndstico por caso > valores discrepantes e

depois é so clicar em continuar, conforme mostra a figura a seguir.

Arquivo

Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Marketing direto  Graficos

Utilitarios ~ Janela  Ajuda

aud D W 5%‘

=1 0= -~ Bl N F
|

| Motas || Temporevisdo || Temposono || var || var || var || var || var ” var || var ||
1 8.9100 43
> 3:2400 28 #3) Regressdo linear
3 9.,7200 35 DNensndants:
4 7.2900 33 & Tel 13 Regressiio linear: Estatisticas ﬁ g
5 5.9400 44 & 1o . . :
6 4 5900 19 rCoeficientes de regressfio—— [ Ajuste do modelo
= 1’8900 20 [¥ Estimativas [ Alteracio quadrada de R
: [] Intervalos de confianga [ Descritivos
8 5,6700 22
Nivel(%): |5 [l Correlacdes parciais & de parte
9 5.4000 21 . . =
10 8 1000 40 [] Matriz de covaridncia [ Diagnésticos de colinearidade
11 7.8300 32 rResiduai
12 1.8900 20 [ Durbin-Watson
E 4.0500 24 [¥iDiagndstico por casa
14 5,1300 38 @ valores discrepantes no lado de fora: desvios padrio
15 6.4800 24 © Todos os casos
16 2.7000 25
17 6,7500 35 |Conl|m|.a:| Cancelar Ajuda
18 5,6700 36
19 7.5600 27
: OK Colar Redefinir | | Cancelar j
— 5 2100 - ok J[ gotar | geastn [Cancotar][ Auca |
21 5,6700 33 T
22 6.2100 28 6
23 8.6400 30 9

£l

Visualizag3o de dados lizacAo da varidvel

[IBM SPSS Statistic

7

Depois disso, é interessante assinalar a opcdo diagrama, assim sera possivel fazer um

diagrama dos valores previstos padronizados (clicar em ZPRED e flecha que passa para a caixa

X), e depois os residuos padronizados (clicar em ZRESID e frecha que passa para a caixa Y).

Por fim clicar em histograma > diagrama de probabilidade normal, pois é importante para

verificar a normalidade dos residuos. Apds clicar em continuar e depois OK. Segue figura:

Arquivo

Editar  Visualizar Dados Transformar Analisar Marketing direto  Graficos  Utilitarios  Janela  Ajuda

41> W 9

EHE @ = « Bl H
| |

I Motas || Temporevisdo || Temposono || var ” var || var || var || var || var || var || var ||
; 2:;‘133 :Z %3 Regresséo linear L= ]
= 9.7200 35 p i , Dependente:
4 7.2300 33 r Regress3o linear: Diagrama; _ g
5 5,9400 a4 -
= 4.5900 19 DEPENDNT Dispers3ao 1 de 1
T 1.8900 20 :;F:;.EEIIIDD Anterior Préximo
8 5 6700 22 “DRESID v
9 5.4000 21 *ADJPRED [*zrESID |
10 3.1000 40 "SRESID x
11 7.8300 32 “"SDRESID - | |
12 1.8900 20
13 4,0500 24 DRSNS e (R ETEIEE [] Produzir todos os diagramas parciais
14 5.1300 38 [ Histograma
15 6,4800 24 [/ :Diagrama de probabilidade normat
16 27000 25
17 6,7500 35 [continuar [ cancetar | Auda |
18 5.6700 36 —
19 7.5600 27 N =
= 6 2100 3 () (Coiac,) (Bacasaic) (Cooeaiad) (tivta,)
21 5,6700 33 T
22 6.2100 28 3
23 8,6400 30 9

E]

Visualizagdo de dados izacio da varidvel

[1IBM sPss Stati
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Apos fazer isso, abrird uma janela com varias informagdes conforme mostra a figura abaixo:

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Inserr  Formato  Analisar  Marketing direto  Graficos  Utilitdrios  Janela  Ajuda

SHER ANM = ~ FEEHL O FPE

It
G;u,
|

= [E saida > B
- Log Regression
EH-{E] Regression
-+{(=] Title [Conjunto_de_dados1] C\UsersirangelDownloads\Banco de Dados 12 (1) sav
....... Nates
Active Dataset o o
....... L5 Descriptive Statist Descriptive Statistics
L@ Correlations Mean | Std. Deviation M
"""" % :‘;Zr;?';jj:;:red Motas 5 2164 217887 200
_______ & AMOVA & Tempo de Revisdo 27,5000 12,26958 200
! ~ (horas)
------- L& Coefficients
@ Collinearity Diagn Tempo de Sono (horas) B,7700 1,39528 200
------- L& Residuals Statisti
& {&] Charts i
- Title Correlations
(i *zresid Histog Tempo de
b [l "zresid Narm H Revisdo Tempo de
e[ *zresid by *zp Motas (horas) Sono (horas)
Pearson Correlation Motas 1,000 589 V326
Tempo de Revisdo 599 1,000 182
(horas)
Tempo de Sono (horas) 326 a2 1,000
Sig. (1-tailed) Notas . 000 000
Tempo de Revisdo .o0oo . 005
(horas)
Tempo de Sono (horas) 000 005 .
il Motas 200 200 200
Tempo de Revisdo 200 200 200
(horas)
Tempo de Sono (horas) 200 200 200
Variables Entered/Removed
lq__ |P | I T T T 1

Na primeira tabela é possivel identificar a média, o desvio padrdo das variaveis, o tempo
médio de horas revisando o contelido e 0 tempo de sono.

A segunda tabela é a de correlagdes, isto €, mostra a correlacéo existente entre as variaveis.
Nota-se que a variavel nota tem uma variagdo moderada com o tempo de reviséo (0,599) e uma
correlacdo média com o tempo de sono (0,326), isso se torna um indicio de que essas variaveis
vao ser importantes para o modelo. Além disso, ao observar a tabela da correlacdo € possivel
identificar se existe auséncia da multicolinearidade, ou seja, isso significa que ndo pode ocorrer
uma alta correlacédo entre as variaveis independentes e, conforme mostra a tabela de correlacéo

iSS0 ndo ocorre, pois, a correlagdo média esta em 0,18.
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Na proxima figura € possivel identificar mais duas tabelas.

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar |nserir  Formato  Analisar  Marketing direto  Graficos  Utilitdrios  Janela  Ajuda

= H O I - . i ﬁ % s = W WE
THERA NG v~ §BLFE QO ERES B -
{E] saida
(B Log
& [E] Regression Variables Entered Removed®
"""" Title Variahles Variahles
Notes Model Enterad Removed Method
- [[8) Active Dataset 1 Tempo de T Enter
»@ Descriptive Statistics Revisdo
-5 Correlations (horas)®
@ Variables EnterediRe 2 Tempo de . .| Enter
(g Model Summary Sano (haras)
-5 ANOVA
- {5 Coeflicients a. Dependent Variable: Notas
[ Excluded Variables b, All requested variables enterad.
- Collinearity Diagnosti
- Residuals Statistics
E@ Charts Model Summary®
L[] Title
mﬁ] *zresid Histograr Change Statistics
L[] *zresid Normal P i Adjusted R Std. Error of R Sguare Durhin-
mﬁ] *zresid by *zpred Model R R Square Square the Estimate Change F Change dft df2 Sig. F Change Watson
1 5o9? 359 355 1,74926 ,358 110,750 1 188 000
2 630 407 A0 168572 049 16,209 1 197 000 1811
a. Predictors: (Constant), Tempo de Reviséo (horas)
b. Predictors: (Constant), Tempo de Revisdo (horas), Tempo de Sono (horas)
¢. Dependent Variahle: Notas

A primeira tabela faz um resumo dos modelos, mostra que no modelo um foi inserida a
variavel tempo de revisdo e no modelo dois a variavel tempo de sono.

A segunda tabela é a tabela Model Summary, sendo muito importante para conseguir
comparar 0s modelos entre si. Na primeira linha ela mostra 0 modelo 1, que contém apenas 0
tempo de revisdo como variavel independente, onde o R (correlacdo entre a variavel dependente
e independente). Tenho o R2? (R square, que explica a porcentagem da variagdo na variavel
dependente que é explicada pela variavel independente, ou seja, 0 modelo 1 explica 35.9% das

notas ajustadas).

Vejamos agora a proxima figura que apresenta mais duas tabelas.
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Arquive  Editar Visualizar Dados Transformar Inserir  Formato  Analisar  Marketing direto  Graficos  Utilitarios  Janela  Ajuda
—— s S, S L pa— — > = &
SHEQ )M e ~ ] d &E X
E saida
ANOVA®
& {E] Regression
[ Title Sum af
Motes Model Squares df Mean Square F Sig.
Active Dataset 1 Regression 338,885 1 338,885 110,750 ,000"
»@ Descriptive Statistics Residual 605 864 188 3,060
"""" Lg Correlations Total 944,749 199
Lg variables EnteredRe 2 Regression 384,045 2 192,472 | 67.733 000°
------- L& Model Summary )
& ANOVA Residual 559,804 197 2,842
....... (5 Coefficients Total 944,749 199
------- @ Excluded Variables a. Dependent Variable: Motas
% Collinearity Diagnosti b. Predictors: (Constant), Tempo de Revisdo (horas)
Residuals Statistics . . -
B El Charts c. Predictors: (Constant), Tempo de Revisdo (horas), Tempo de Sono (horas)
[ Title
[ *zresid Histograr o
(i *zresid Normal P i Coefficients
------- [ﬁﬂ *zresid by *zpred Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients Caollinearity Statistics
Madel E Std. Error Beta 1 Sig. Tolerance WIF
1 (Constant) 2,202 304 7,533 000
Tempo de Revisdo 106 010 599 10,524 000 1,000 1,000
(horas)
2 (Constant) 17 615 91 848
Tempo de Revisdo 099 010 558 10,005 000 967 1,034
(horas)
Tempo de Sono (horas) 351 T 225 4,026 000 gl 1,034
a. Dependent Variable: Motas

A primeira tabela apresenta a ANOVA, onde € possivel analisar, por exemplo, o teste F e 0

teste p (Sig). A segunda tabela é a Coefficients que mostra 0s coeficientes necessarios para

interpretar se realmente as varidveis sdo importantes para 0 modelo estudado. O teste p (Sig) €

menor que 0,05, ou seja, os valores destas variaveis sdo significativamente diferentes de zero.

A proxima figura apresenta mais trés tabelas, sendo que a mais importante é a tabela dos

residuos
Arquive  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir Formato  Analisar  Marketing direto Graficos  Utilitdrios  Janela  Ajuda
—= i T [ o — = ==
= H = o & By we - [ [ D 15—
{E] saida
"""" {8 Log Excluded Variables®
= {&] Regression
=] Title Collinearity Statistics
Motes FPartial Minimum
Active Dataset Model Beta In t Sig. Correlation Tolerance WIF Tolerance
»@ Descriptive Statistics 1 Tempo de Sono (horas) ,225" 4,026 ,000 V276 JABT 1,034 JABT

L& Correlations
------- L& variables Entered/Re

L& Model Summary

L& ANOVA
------- L& Coeflicients

L& Excluded Variables
------- L& Collinearity Diagnosti
L& Residuals Statistics
{&] Charts
= Title
~[fi "zresid Histagrar
[ *zresid NMormal P
~[i "zresid by "zpred

(S

[*]

a. Dependent Variable: Motas
k. Predictors in the Model: (Constant), Tempo de Revisdo (horas)

Collinearity Diagnostics®

Yariance Proportions
Tempo de
Condition Revisdo Tempo de
Model Dimension Eigenvalue Index (Constant) (horas) Sono (horas)
1 1 1,914 1,000 .04 .04
2 086 4,706 96 96
2 1 2,869 1,000 .00 02 .00
2 111 5,093 05 98 06
3 020 11,850 95 .00 93
a. Dependent Variable: Motas
Residuals Statistics™
Minimum Maximum Mean Std. Deviation &
FPredicted Value 1,6189 g8,8151 52164 1,39083 200
Residual -4,93478 4,32101 ,00000 1,67723 200
Std. Predicted Value -2,587 2,587 ,000 1,000 200
Std. Residual -2,827 2,599 ,000 ,995 200
a. Dependent Variable: Motas




19

Na tabela dos residuos pode-se observar se existe outiliers que sdo valores que estdo fora

das faixas -3 e +3, nesse exemplo observa-se que tanto os valores previstos, quanto os valores

residuais ficaram dentro do limite.
A proxima figura apresenta um histograma para os residuos, sendo que é importante ter uma

distribuicdo normal. No nosso exemplo, os residuos ndo tém uma distribuicdo perfeitamente

normal, mas esta quase normal.

Wisualizar Dados Transformar Inserir  Formato  Analisar  Marketing direto  Graficos  Utilitarios  Janela  Ajuda

Arquiva  Editar

HHEHE R & e [
ida
BLog Charts

7] Regression

[l
E

MNotes .
Histogram

% SEFSFZFI';;':ESSTG“S"CS Dependent Variable: Notas
+ L& Variables Entered/Removed
- f Model Summary a0 St Dev. - 0,995
[ ANOVA M =200
L& Coefficients
- Excluded Variables
L Collinearity Diagnostics
- Residuals Statistics 20 1
-] Charts

Title

+- [l *zresid Histogram
[ *zresid Normal P-P Plot
[ “zresid by "zpred Scatter

N
/

Frequency
q

o T T T
-3 -2 -1 [u] 1 2

Regression Standardized Residual

[

I VO ——— L s Lo e e e ; i

A proxima figura apresenta outro grafico que permite analisar a qualidade dos residuos,

sendo que cada bolinha representa um residuo e quanto mais perto da linha mais os residuos se

aproximam da distribuicdo normal.
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Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar  Inserir Formato  Analisar  Marketing direto  Graficos  Utilitdrios  Janela  Ajuda

SHneQ "Nl = FEL-F 00 & PR » H

ida

8lLog

I Regression
&) Tine N | P-P Plot of R ion Standardized Residual
_ Notes ormal - ot O egression andardize esiaua
Active Dataset Dependent Variable: Notas
-Lf Descriptive Statistics 1,0
L& Correlations

L& Variables Entered/Removed
-+L& Model Summary

L& ANMOWA

0,5

L& Coefficients

------- L& Excluded Variables

L& Collinearity Diagnostics
L& Residuals Statistics

3-{E&] Charts

-IE] Title

[l *zresid Histogram

i *zresid Mormal P-P Plot
-[fi) "zresid by “zpred Scatter

0,67

0,4

Expected Cum Prob

T T
0,0 02 0,4 0,6 0,3 1,0
Observed Cum Prob

Scatterplot

A ultima figura nos mostra o grafico da homocedasticidade. Caso exista homocedasticidade

0s pontos estardo dispersos de forma aleatoria.

Arquivo  Editar  Visualizar Dados Transformar Inserir  Formato Apalisar  Marketing direto  Graficos  Utilitdrios  Janela  Ajuda

ida
8 Log Observed Cum Prob
d Rearession
....... Title
Active Dataset Scatterplot
& Descriptive Statistics i
....... (& Correlations Dependent Variable: Notas
------- L& Variables Entered/Removed
- Model Summary 3
....... @ ANOVA [s]
------- L& Coefficients _ o o o ©
- Excluded Variables S 2 w @ o
------- L& Collinearity Diagnostics g o o %0 o ©
L& Residuals Statistics K o o o O w OO o o
2-{E] Chans - 1 o o DOE? 2 °
) Title @ o Pol Po
N o © oo & > S o
-[iks] *zresid Histogram { 5 ° g, %8 o o
2
-l *zresid Normal P-P Plot s | o = 80 @ o o Oo OQSOO 00 o,
-Gk *zresid by *zpred Scatter £ u ® © djoéb o © C%@o iy o
i % o 5’8 e 0y, © © ©
= o & & B 5 o °. ©
2 .q %5 %o %C{S;POOO o 2 ® o
n o o] o]
H % Ooo D o -~
5 <)
& - oo =
o o
-3— =]
T T T T T T T
-3 2 -1 0 1 2 3
Regression Standardized Predicted Value
e —— V]
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