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PREFACIO

Policial, prenda este homem,
ele fala em nimeros
Ele zune como uma geladeira, ele
é como um radio fora do ar.

(Radiohead, 1997)

INTRODUGAO

Os estudantes de ciéncias sociais sempre
desprezaram a Estatistica. Uma das razdes €
que muitos ndo entendem matematica, o que
torna a compreensdo de equacdes estatisticas
complexas muito dificil. A maior vantagem
em ter estudado estatistica no inicio dos anos
de 1990 (como eu estudei) comparado com
os anos de 1960 foi o desenvolvimento de
softwares para fazer todo o trabalho. A vanta-
gem em aprender estatistica hoje, comparado
a dez anos atrds, € que esses pacotes agora
sd0 mais faceis de usar gracas ao Windows-
MR/MacOSMR. O SPSS é, em minha opinifo,
o melhor dos pacotes comerciais disponiveis,
utilizado em muitas universidades. Entao, o
que me levou a escrever um livro sobre esta-
tistica e SPSS?

Ja existem muitos bons livros que descre-
vem a teoria estatistica. Howell (2002), Ste-
vens (1992) e Wright (2002) escreveram livros

maravilhosos e claros, mas utilizam exemplos
de computador somente como um adendo a
teoria. Da mesma maneira, existem muitos
bons livros sobre SPSS (Kinnear e Gray, 2000;
Foster, 2001), mas eles se concentram em “fa-
zer os testes”. Usar SPSS sem conhecimento
algum de estatistica pode ser perigoso (€ so-
mente uma ferramenta, ndo um recurso divino
de sabedoria). Portanto, quero usar o SPSS
como uma ferramenta para ensinar conceitos
estatisticos. Agindo dessa maneira, espero que
o leitor tenha um entendimento melhor, tanto
da teoria quanto da prética.

Primeiro, quero responder o tipo de per-
gunta que eu fazia quando estudava estatistica
e usava o SPSS na faculdade (por exemplo,
“Serd que consigo entender como funciona
esse teste estatistico sem saber muito de ma-
temdtica?”, “O que este botdo faz?”, “Mas que
diabos significa esta saida?”’). O SPSS tem um
complexo conjunto de opgdes para cada teste,
muitos dos quais s@o ensinados de modo su-
perficial por livros e professores. Espero ser
capaz de explicar o que essas opcdes realmente
fazem e por que vocé deve usé-las. Quero ir
além de fornecer receitas. Muitos livros dizem
ao leitor o que fazer (“‘aperte esta tecla”, “faca
isso”, “faca aquilo”, etc.), e isso cria uma im-
pressdo de que a estatistica e o SPSS sao infle-
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xiveis. O SPSS tem muitas opg¢des projetadas
que lhe permitem modificar um teste ja elabo-
rado para seus fins especificos. Portanto, em-
bora eu faca recomendagdes, espero fornecer
aos leitores fundamentos tedricos suficientes
para tornd-los capazes de tomar suas préprias
decisdes sobre quais op¢des sdo mais apropria-
das para as andlises que eles querem fazer.

Meu segundo objetivo foi escrever um li-
vro que pudesse ser lido por vdrios niveis (veja
a proxima secdo para mais detalhes). Existem
capitulos para alunos do primeiro ano da fa-
culdade (1, 2, 3, 4, 7 e 13), e capitulos para
estudantes do segundo ano (5, 8,9, 10, 11 e
12) e capitulos de tépicos mais avangados que
alunos p6s-graduados poderao usar (6, 14, 15
e 16). Todos esses capitulos devem ser acessi-
veis a qualquer um e espero conseguir isso in-
dicando o nivel adequado de cada secdo (veja
a préxima).

0 QUE HA DE NOVO?

Eu era muito ruim em matemadtica. Aos
13 anos, era praticamente o Ultimo da minha
turma. No entanto, 12 anos depois escrevi um
livro-texto sobre estatistica (e 17 anos depois
terminei a segunda edicdo). A diferenca en-
tre o menino de 13 anos que ndo passou no
seu exame e o de 15 anos que foi muito bem
foi um bom professor: meu irmao, Paul. De
fato, devo minha vida académica a habilidade
de Paul em fazer o que meus professores nao
fizeram: ensinar as matérias de uma maneira
envolvente. Ainda hoje ele aparece, quando
necessdrio, para me ensinar coisas (um curso
intensivo de programag¢do de computador, al-
guns Natais atrds, me vem a lembranca). De
qualquer modo, a razdo de ele ser um bom
professor € que ele € capaz de tornar as coisas
interessantes e relevantes para mim. Infeliz-
mente, ele parece ter os genes de “bom pro-
fessor” da familia (e ele nem mesmo trabalha
como professor, que desperdicio!), mas eu te-
nho tentado usar a sua abordagem nas minhas
aulas e livros. Algo que aprendi foi que as
pessoas apreciam um toque de humanidade,
assim, na primeira edi¢do, tentei colocar mui-

to da minha personalidade (ou seria “falta de
personalidade?”). Entdo, havia alguns exem-
plos despretensiosos (alguns disseram “inde-
centes”, mas prefiro “despretensiosos”) e uma
grande dose de humor — o que pode ter sido
uma coisa ruim porque eu sou um professor e,
portanto, ndo tenho senso de humor!

Quando escrevi a primeira edicdo, meu
objetivo era escrever um tipo de livro de es-
tatistica que eu gostaria de ler. Muito egoista,
eu sei, mas achei que se eu tivesse um livro
de referéncia com exemplos que me divertis-
sem, a vida se tornaria mais simples quando
eu necessitasse de um livro para consulta. Nao
achei que alguém fosse comprar a obra (bem,
fora minha mae e meu pai) e eu antecipei des-
culpas para comentdrios do tipo “todo o capi-
tulo X estd completamente errado e vocé € um
idiota”, ou “pense em quantas drvores morre-
ram para este lixo ser escrito, vocé deveria se
envergonhar”. Na verdade, nem a editora pen-
sou que o livro iria vender (eles revelaram isso
posteriormente, devo acrescentar). Eu real-
mente ndo esperava receber muitos e-mails
extremamente gentis de pessoas que gostaram
do livro. Até hoje ainda fico admirado que al-
guém leia o livro e gaste tempo para me escre-
ver um e-mail gentil (e devo acrescentar, com
risco de parecer sentimental, que saber que o
livro ajuda as pessoas faz com que o sorriso na
minha face nunca desapareca). Mas por que
estou contando tudo isso? Bem, vendo que
pelo menos algumas pessoas apreciaram o es-
tilo da primeira edi¢ao, tomei isto como uma
luz verde para incluir mais exemplos estupi-
dos, mais bobagens e mais mau gosto. Resu-
mindo, muito mais sexo, drogas e rock ‘n’roll.
Para todos aqueles que odeiam isso, desculpa,
mas isso me diverte.

Além de acrescentar mais bobagens, fui
forcado, com relutancia, a expandir o con-
tetido académico. Muitos dos acréscimos sdo
resultados de alguém (geralmente muitas pes-
soas) que me enviaram e-mails perguntando
como fazer algo. Assim, teoricamente, esta
edicdo deveria responder as perguntas que me
foram feitas nos tltimos quatro anos! As mu-
dancas gerais em cada capitulo sdo:
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Exemplos: Cada capitulo agora tem mui-
tos exemplos no final para vocé trabalhar,
incluindo as respostas.

Mais dados: Por causa dos exemplos,
vocé tem mais conjuntos de dados!
Relatando suas analises: Existem se¢des
sobre como relatar as andlises na maioria
dos capitulos. Essas se¢des foram basea-
das no manual de estilo de publicacdo da
APA (American Psychological Associa-
tion, 2001).

Glossario: Termos-chave estdo agora
identificados no texto e existe um glossa-
rio de todos eles.

Tamanho de efeito: A maioria dos t6pi-
cos agora tem uma discussdo sobre como
calcular o tamanho de efeito.

Resumos: H4 muita informacao no texto e
meu estilo € divagador (prefiro “conversa-
dor”), assim, existem agora quadros com
resumo dos pontos-chave (veja a proxima
secdo sobre como usar este livro).
Quadros: Inimeros quadros que ressal-
tam temas interessantes.

Sintaxe: Existe agora discussio sobre o
uso da sintaxe do SPSS ao longo do livro.
SPSS 13: Embora essas fossem as me-
nores mudancas, porque o SPSS 13 ndo ¢
muito diferente da versdo 9, atualizei tudo
com a ultima versdo do SPSS.

As mudangas especificas de cada capitulo

Capitulo 1 (Conceitos basicos): Foi ex-
pandido para incluir mais fundamentos
em teoria da estatistica (por exemplo,
intervalos de confianga, testes de signifi-
cancia, poder, tamanho de efeito).
Capitulo 2 (SPSS): Estava condensado
dentro do Capitulo 1, mas foi atualizado
para lidar com o SPSS 13 e agora inclui
discussao da assustadora janela de sintaxe.
Capitulo 3 (Explorando dados): Tem
alguma semelhanga com o antigo Capitu-
lo 2 da primeira edicdo. Ele agora aborda
apresentacdo de dados, transformagdo de
dados, verificagdo de modelos de dados e
muito mais.

e Capitulo 4 (Correlagio): Estava no Ca-

pitulo 3 e, na verdade, ndo mudou muito.

e Capitulo 5 (Regressao): Estava no Ca-

pitulo 4 e agora tem um material mais
avangado, como uma se¢do em previsores
categéricos, bem como uma discussdo
de autovalores. Também expandi as se-
¢des originais de forma mais técnica (por
exemplo, uma discussdo mais aprofunda-
da do tamanho de efeito).

Capitulo 6 (Regressio Logistica): O
antigo Capitulo 5 foi aumentado leve-
mente de vdrias formas (a parte tedrica
principalmente), mas também reorganizei
alguns contetidos de modo que a teoria e
as dicas do SPSS estdo mais claramente
separadas.

Capitulo 7 (Testes t): Nao foi alterado
em relagdo ao antigo Capitulo 6 exceto al-
gumas informacdes das quais ndo gostava
que foram reescritas.

Capitulo 8 (MLG 1): E basicamente
o mesmo antigo Capitulo 7, exceto que
agora cobre as versoes de Welch e Brown-
Forsythe da F quando a homogeneidade
da variancia ndo pode ser assumida.
Capitulo 9 (MLG 2): Aborda a andlise de
covariancia (ANCOVA), que antes dividia
um capitulo com a ANOVA Fatorial, mas
agora ganhou um capitulo préprio. Colo-
quei algum material extra sobre contrastes
planejados e corrigi alguns erros embara-
¢osos da primeira edi¢do.©

Capitulo 10 (MLG 3): Cobre ANOVA
Fatorial (que dividia um capitulo com a
ANCOVA). Existem secdes inteiramente
novas sobre a teoria da ANOVA indepen-
dente de dois fatores, como realizar con-
trastes (com sintaxe), como realizar ana-
lise de efeitos simples, interpretagdo de
diagramas de interagdes e como podemos
conceitualizar a ANOVA de dois fatores
como um MLG (Modelo Linear Genera-
lizado).

Capitulo 11 (MLG 4): Era o Capitulo
9 sobre a ANOVA de medidas repetidas.
Adicionei uma secao sobre a teoria da
ANOVA de medidas repetidas e sobre a
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conducdo de andlises de efeitos simples
na ANOVA de medidas repetidas com
dois fatores.

Capitulo 12 (MLG 5): Aborda a ANO-
VA mista (estava junto com ANOVA de
medidas repetidas no antigo Capitulo 9).
Existe um exemplo completamente novo
e, com o novo capitulo, expandi um pou-
co as secdes de interpretacao.

Capitulo 13 (Estatistica ndo-paramé-
trica): E um capitulo completamente
novo (embora pegue emprestadas algu-
mas coisas do Capitulo 2). Acrescentei
secdes de teoria para os testes de Mann-
Whitney e Wilcoxon; também acrescen-
tei segdes completamente novas que co-
brem a ANOVA de Friedman, o teste de
Jonckheere e o teste de Kruskal-Wallis.
Capitulo 14: (MANOVA): Nio mudou
muito do Capitulo 10.

Capitulo 15 (Analise de fatores): Reor-
ganizei o material para que o que estava
escondido na secdo de interpretagdo ficas-
se agora claramente colocado na se¢do de
teoria. E uma secio completamente nova
sobre andlise de confiabilidade.

Capitulo 16 (Dados categéricos): E ba-
sicamente um capitulo novo (embora o
exemplo do qui-quadrado seja antigo).
Inclui uma secdo de teoria para o teste
qui-quadrado, razdo de verossimilhanca e
corre¢do de Yates, discuss@o sobre razao

de chances (odds ratios) e andlise Logli-
near. Nenhuma dessas se¢des estava na
antiga edicao!

ADEUS

Escrevi no inicio da primeira edi¢do que
“este livro € o resultado de dois anos (com
uma ou duas semanas para escrever a minha
tese de doutorado) tentando atingir esses ob-
jetivos. Ele ndo € perfeito, e eu gostaria de ter
um retorno (bom ou ruim) das pessoas que
realmente contam: vocés, os leitores”. Esse
sentimento ainda se aplica, exceto que agora
¢ o resultado de dois anos e meio de trabalho.
Ao longo desses ultimos quatro anos, fiquei
muito ligado a este livro: ele comegou com um
trabalho de amor e ainda é. Com o inesperado
sucesso da primeira edicdo, e, tendo feito mui-
tas atualizacdes para a segunda edicao (trezen-
tas paginas comparadas com as cinquenta pa-
ginas que a editora queria que eu escrevesse!),
estou muito preocupado que eu tenha mudado
tudo! Portanto, embora eu nio saiba se o livro
terd uma terceira edi¢d@o, mesmo assim, gosta-
ria de ter o retorno das pessoas que realmente
contam: vocés, os leitores.

Andy

E-mail: discoveringstatistics @sussex.ac.uk
Web: http/www.sussex.ac.uk./Users/andyf/



COMO USAR ESTE LIVRO

Quando a editora me pediu para escre-
ver uma secdo sobre “como usar este livro”
foi tentador escrever “compre um frasco de
creme antirrugas (o que voceé ird precisar para
se defender dos efeitos do envelhecimento
enquanto ler o livro), procure uma cadeira
confortavel, sente, dobre a capa, comece a
ler e s6 pare quando chegar a ltima pagina”.
Entretanto, acho que eles gostariam de algo
mais (itil.©

QUE CONHECIMENTO ANTERIOR VOCE
PRECISA TER?

Baseei-me na suposi¢do de que vocé€ ndo
sabe nada sobre estatistica, mas tem algum co-
nhecimento bdsico sobre computador (eu ndo
vou dizer como ligd-lo, por exemplo) e mate-
matica (embora eu tenha incluido uma revisao
rdpida sobre alguns conceitos basicos, assim, eu
ndo suponho nenhum conhecimento prévio).

0S CAPITULOS FICAM MAIS DIFICEIS
A0 LONGO DO LIVRO?

De certa forma ficam (o Capitulo 14 sobre
MANOVA ¢ mais dificil do que o Capitulo 1),
mas em outros casos, ndo (o Capitulo 13, so-

bre estatistica nao-paramétrica € menos com-
plexo que o Capitulo 12, e o Capitulo 7, sobre
o teste-t, ¢ menos complexo do que Capitulo 6
sobre regressao logistica).

Por que eu fiz isso? Ordenei os capitulos
para ter coeréncia estatistica (para mim, pelo
menos). Muitos livros ensinam varios testes
isoladamente e ndo apresentam a idéia global;
isso, eu acho, cria um mistério desnecessario.
A maioria dos testes neste livro € a mesma
apresentada de uma maneira ligeiramente di-
ferente. Assim, eu queria que o livro contasse
essa historia. Para fazer isso, tenho que expli-
car alguns conceitos, como o de regressio,
bem no comeco, porque quase tudo esta ba-
seado nesse conhecimento!

Entretanto, para ajudé-lo, codifiquei cada
secdo com um icone, que representa a dificul-
dade do conteudo. Eles ndo significam que
vocé deva pular secdes (veja o Alex Esperto
na préxima secdo), mas irdo informar se a
secdo estd no seu nivel ou se ird exigir mais
conhecimento de vocé. Eu baseei esses icones
no meu modo de ensinar, portanto, eles podem
ndo se adequar a todos (especialmente porque
sistemas variam em diferentes paises!)

@ Isto significa “nivel um” e eu o equi-
parei ao primeiro ano da faculdade no Reino
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Unido. Todos deveriam ser capazes de enten-
der essas se¢oes.

@ Este € o proximo nivel e eu o equiparei
ao segundo ano da faculdade no Reino Unido.
Sdo tépicos que eu leciono no meu segundo
ano e qualquer um com pouco de conheci-
mento de estatistica deveria ser capaz de en-
tender. Entretanto, algumas dessas secdes sdo
desafiadoras mesmo para alunos do segundo
ano. Sdo secdes intermedidrias.

® Este € o “nivel 3” e representa topicos
dificeis. Espero que alunos do tltimo ano do
Reino Unido e recém-formados sejam capazes
de lidar com essas secdes.

@ Este € o nivel mais alto e representa
tépicos muito dificeis. Espero que esses t6-
picos sejam muito desafiadores para estudan-
tes da graduag@do e recém-formados, mas os
recém-formados, com um razoavel conheci-
mento em métodos de pesquisa, ndo deverdo
ter muitas dificuldades.

POR QUE VOCE VE ROSTOS ESTUPIDOS
EM TODOS 0S LUGARES?

Alex Esperto: Alex ¢ um
personagem muito importante
porque ele aparece quando as
coisas ficam dificeis. Ele é um
pouco malandro, assim, quan-
do a sua cara aparecer, vocé saberd que algo
complicado ird ser explicado. Quando o con-
teddo dificil termina, ele reaparece para infor-
mar que € seguro continuar. Mas isso ndo quer
dizer que o resto do material do livro € facil;
ele apenas informa as partes do livro que vocé
pode pular se tem coisas melhores a fazer com
sua vida do que ler 800 paginas! Entdo, quan-
do o Alex Esperto aparecer, voceé pode pular a
sec¢do inteira e ainda assim entender o que
estd acontecendo. O Alex também aparece no
final de cada capitulo apresentando algumas
tarefas para testar se vocé € tao esperto quanto
ele. A propdsito, qualquer semelhanga entre
Alex e o meu editor € pura coincidéncia!

Samanta Ferrinho: Samanta odeia esta-
tistica. Na verdade, ela acha que tudo isso €
uma perda de tempo. Ela simplesmente quer

passar no exame e esquecer
que teve de aprender distri-
bui¢do normal. Assim, quando
aparece, ela fornece um resu-
mo dos pontos-chave que vocé
precisa saber. A Samanta lhe dard a informagao
essencial para que voc€ nao fique procurando
em centenas de paginas o que deseja saber.

Brian Cansado: Brian
aparece fazendo perguntas e
completamente confuso. Por-
tanto, ele ndo € muito diferente
do autor. A medida que o livro
avanca, ele se torna cada vez mais desanima-
do. Tire suas proprias conclusoes!

Gato Curioso: Ele também aparece para
fazer perguntas (porque ele é
curioso). Na verdade, ele sé
estd aqui € porque eu queria
um gato no livro... e, de pre-
feréncia, um que se parecesse
com o meu. E claro que os especialistas em
educagdo acham que ele precisa de um papel
especifico, assim, seu papel € parecer boniti-
nho e contar péssimas piadas sobre gatos.

PARA QUE SERVEM 0S QUADROS?

Ha quadros ao longo de todo o livro. Os
quadros podem ser ignorados, se vocé quiser,
porque sdo lembretes incluidos no texto. Eles
explicam assuntos complicados ou ilustram
pontos interessantes sobre estatistica, com os
quais vocé pode impressionar seus amigos.

0 QUE ESTA NO SITE*?

O site contém muitas coisas interessantes:

e Arquivo de dados: Em geral, vocé ird
usd-lo nos exemplos, porque ele contém
todos os arquivos de dados dos exemplos

* N.deR. O conteddo disponibilizado no site www.art-
med.com.br estd em inglés. Consulte também: www.
sagepub.co.uk/field, que contém materiais adicionais
para o estudante (contetido em inglés).
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do livro (os dados para cada capitulo es-
tdo contidos numa pasta separada).
Respostas para o Alex Esperto: Por-
que ndo quero matar mais arvores do que
0 necessario, ha centenas de materiais
adicionais no sife. Os documentos mais
importantes sdo as resposta as tarefas no
final de cada capitulo. Para cada tarefa,
o documento contém a saida do SPSS e
uma breve explicacdo, assim, vocé pode
checar suas respostas.

Material adicional: Para alguns tépicos,
escrevi longos documentos. Sdo, princi-
palmente, tépicos avangados ou tdpicos
para os quais uma explica¢do detalhada
no corpo do livro seria uma distracdo. Em

caso de alguém querer saber mais, ha des-
cricdes no site. Por exemplo, hd arquivos
sobre contrastes usando a sintaxe, a razao
F de Welch, teste de Jonckheere e assim
por diante. A maioria pode ignorar esses
arquivos, mas eles estio no livro caso al-
guém esteja interessado.

Material do apéndice: Algum material
do apéndice (como os cdlculos matema-
ticos) também foi colocado nos arquivos
do site para economizar papel.
Programas: Hd uma cépia do programa
G*Power no site.

Boa leitura!



SIMBOLOS UTILIZADOS

Operadores matematicos

z

VX

Este simbolo (denominado sigma) sig-
nifica “some tudo”. Assim, se vocé vir
algo como Xx; isso quer dizer “some
todos os valores que coletou”.

Este simbolo significa “multiplique
tudo”. Assim, se aparecer algo como
Ilx; isso apenas quer dizer que vocé
deve “multiplicar todos os valores
que coletou”.

Isto quer dizer “tire a raiz de x”.

Simbolos gregos

o

B

E a probabilidade de cometer erro do
Tipo I

E a probabilidade de cometer erro do
Tipo II

Coeficiente da regressao padronizado
Estatistica teste qui-quadrado
Estatistica teste ANOVA de Fried-
man

Normalmente significa “erro”

Eta ao quadrado (uma medida do ta-
manho de um efeito)

A média de uma populacio de valores
O coeficiente de correlacdo popula-
cional

A varidncia de um conjunto de dados
populacionais

O desvio padrao de um conjunto de
dados populacionais

O erro padrdo da média

Tau de Kendall (coeficiente de corre-
lagdo ndo-paramétrico)

Omega ao quadrado (medida do ta-
manho de efeito)

Simbolos ingleses

b

i

gl

RN

s

In
MS

O coeficiente de regressdo (ndo-pa-
dronizado)

Graus de liberdade (df = degrees of
[freedom)

O erro associado a i-ésima pessoa
Razdo F (estatistica teste utilizada na
ANOVA)

Estatistica teste de Kruskal-Wallis

O ndmero de niveis de uma varidvel
(isto €, o nimero de condi¢des de um
tratamento) ou o niimero de previso-
res num modelo de regressao
Logaritmo natural

O erro médio ao quadrado (média ao
quadrado). A variabilidade média nos
dados
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N, n,n; O tamanho da amostra. N normal-
mente representa o tamanho de uma
amostra qualquer enquanto n repre-
senta o tamanho de uma particular
amostra.

P Probabilidade (o valor de uma proba-
bilidade, o valor-p ou a significancia
de um teste sdo normalmente repre-
sentados por p)

r O coeficiente de correlagdo de Pearson

Ty Iy, Coeficiente de correlagdo bisserial e
coeficiente de correlagdo ponto-bis-
serial, respectivamente

T Coeficiente de correlagdo por postos
de Spearman

R O coeficiente de correlagdo mdltiplo

R’ O coeficiente de determinacdo (isto €,

a propor¢do da variancia dentro de al-
guns dados explicados pelo modelo)

s O desvio padrdo de uma amostra

st A variancia de uma amostra

SS A soma dos quadrados ou a soma dos
erros ao quadrado se for dado o nome
completo

MY A soma dos quadrados para a varia-
vel A

SSu A soma dos quadrados do modelo
(isto é, a variabilidade explicada pelo
modelo ajustado aos dados)

SSx A soma dos quadrados dos residuos
(isto €, a variabilidade que o modelo
ndo pode explicar, o erro no modelo)

M A soma total dos quadrados (isto €, a

total variabilidade dos dados)

A estatistica teste de Student

~

T A estatistica para o teste de postos
com sinais de Wilcoxon

U A estatistica para o teste de Mann-
Whitney

Wy A estatistica para o teste da soma dos

postos de Wilcoxon

XouxXx A médiade uma amostra

z Um ponto de dados expresso em uni-
dades de desvio padriao

Revisao matematica

1. Dois negativos fazem um positivo: em-
bora na vida dois erros ndo fagcam um

acerto, na matematica eles fazem! Quando
multiplicamos um ndmero negativo por
outro negativo, o resultado € um nimero
positivo. Por exemplo, —2 x—4 = 8.

. Um nimero negativo multiplicado por

um positivo produz um negativo: se
vocé multiplica um ndmero positivo por
um negativo, o resultado € outro nimero
negativo. Por exemplo, 2 x—4 = —8 ou
—2x6=-12

. PODMAS: € um acrénimo para a ordem

em que as operagdes matematicas sdo exe-
cutadas. Ele significa Parénteses, Ordem,
Divisdo, Multiplicagdo, Adicao e Subtra-
¢do, e essa € a ordem em que vocé deve
executar operacdes em uma expressao.
Muitas dessas operacdes sdo autoexplica-
tivas (por exemplo, sempre calcule coisas
dentro dos parénteses primeiro), exceto
por ordens que de fato se referem a termos
com poténcias como quadrados. Quatro ao
quadrado, ou 4%, € lido como quatro ele-
vado na ordem dois, por iSso esses termos
sdo denominados “ordem” em PODMAS
(também, se os denominarmos de potén-
cia, vamos ter PPODMAS, o que ser4 difi-
cil de pronunciar). Vamos dar uma olhada
em um exemplo de PODMAS: qual seria
oresultado de 1 + 3 x 5*? A resposta é 76
(ndo 100, como alguns de vocés podem ter
pensado). Niao existem parénteses, assim,
o primeiro a fazer € lidar com o termo or-
dem: 5% = 25, assim a expressao se torna
1 4+ 3 x 25. Nao existe divisdo, portanto,
podemos passar para a multiplicagdo: 3 x
25, que resulta 75. PODMAS nos diz que
agora € hora de lidarmos com a adicao: 1
+ 75, que fornece o resultado 76. Se eu
tivesse escrito a expressao original como
(1 + 3) x 5% aresposta seria 100 porque
nesse caso devemos lidar primeiro com os
parénteses: (1 + 3) =4, assim a expressao
torna-se 4 x 5% Agora devemos lidar com
o termo ordem e a expressdo torna-se: 4 X
25 =100!

. http://www.easymaths.com € um bom lo-

cal para uma revisdo de conceitos mate-
maticos basicos.



COMENTARIOS SOBRE
A PRIMEIRA EDIGAO

DE ESTUDANTES:

O livro estd muito bem escrito. Estd tdo
claro que é como se eu visse a estatistica, que
eu estudei por tanto tempo, através de um par
de oculos limpos.

Megan Gray, Universidade de Sussex

Sua combinagdo da parte técnica com o
conceito é simplesmente maravilhosa. E o seu
senso de humor, também!

Abigail Levy

Vocé tem a habilidade de explicar coisas
complexas de uma maneira simples e compre-
ensivel.

Ruth Mann

Eu ndo seria capaz de terminar meus es-
tudos tdo facilmente se ndo fosse o seu livro.

Marleen Smits, Universidade de
Maastricht

Seu livro me tornou um aluno muito mais
feliz.

Lisa Oliver, Universidade da Columbia
Britanica

Eu nunca vi conceitos tdo bem explicados
ou ilustrados tdo claramente.
Joel Philip

Eu defendi minha dissertagdo em psico-
logia em marco e seu livio SALVOU MINHA
VIDA!

Noelle Leonard

Eu acho que vocé vai para histéria como
a primeira pessoa a colocar humor em um li-
vro de estatistica!

Carol McSweeney, Universidade Brookes

Vocé é a mais pura expressdo de um bom
professor! Embora eu ndo o conhega ou tenha
assistido as suas aulas, sua empatia e seu de-
sejo genuino de ajudar os estudantes se refle-
tem no livro.

Johannah Sirkka

DE ACADEMICOS

Ano passado descobri suas pdginas na
rede (e, desse modo, seu livro) e ele transfor-
mou completamente minhas aulas de estatis-
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tica bdsica para alunos de pos-graduacdo de
“ok” para “dtimas”. Como resultado, este
ano (e num futuro proximo) usarei o seu livro
como texto principal na minha classe.
Michael Marsiske, Universidade da Florida

Eu recomendei seu livro para um dos
meus cursos e estou ansioso para que meus
alunos cheguem. Leciono estatistica hd 25
anos e usei muitos livros. Mas este é o melhor.
Vocé me deu uma nova visdo de coisas com as
quais tive dificuldade por anos.

Henry Steel, Universidade de Stellenbosch,
Africa do Sul

A maneira como vocé consegue trazer o
leitor ao mundo da estatistica avan¢ada sem
muito jargdo técnico é admirdvel.

Michael A. Karchmer, Diretor do Insti-
tuto de Pesquisa Gallaudet, Universidade de
Gallaudet

Muito obrigado por escrever um livro
excelente e inspirador sobre um topico que é
quase impossivel tornar interessante — vocé
fez um milagre!

Dr. Keith Tolfrey, Professor Sénior, De-
partamento da Ciéncia do Esporte e do Exer-
cicio, Universidade Metropolitana de Man-
chester.

Desde que o descobri, recomendei seu li-
vro para os meus colegas e acho que pelo me-
nos metade do departamento tem seu livro na
estante agora. Quando alguém ndo sabe o que
fazer com seus dados, simplesmente dizemos:
consulte o Andy!

Froukje Dijk, Universidade de Maastricht
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TUDO 0 QUE VOCE SEMPRE
QUIS SABER SOBRE ESTATISTICA
(BEM, QUASE TUDO)

1.1 0 QUE VOCE VAI APRENDER NESTE
CAPITULO? ©®

Sei que muitas pessoas usardo este livro
para consultar somente os capitulos que des-
crevem os testes estatisticos que elas desco-
briram de uma hora para outra que precisam
utilizar. No entanto, para que esses capitulos
facam sentido, talvez seja util saber algumas
coisas sobre estatistica. Este capitulo é uma
tentativa de fornecer um breve panorama de
alguns conceitos estatisticos importantes,
como o de utilizar modelos estatisticos para
responder questdes cientificas.

1.2 CONSTRUINDO MODELOS
ESTATISTICOS ©

Nas ciéncias sociais, normalmente es-
tamos interessados em descobrir algo sobre
um fendmeno que acreditamos que realmente
exista (um fendmeno do mundo real). Esses
fendmenos reais podem ser qualquer coisa
desde o comportamento da taxa de juros no
mercado econdmico até comportamento de
universitarios numa festa de final de semestre.
Qualquer que seja o fendmeno que desejamos
explicar, procuramos explicd-lo coletando da-
dos do mundo real e entdo utilizando esses da-

dos para tirar conclusdes sobre 0 que estd sen-
do estudado. Como estatisticos, nosso trabalho
¢é pegar os dados disponiveis e utilizd-los de
uma forma apropriada e isso, frequentemente,
envolve construir modelos estatisticos do fe-
nomeno de interesse.

A razdo para construirmos modelos esta-
tisticos dos dados do mundo real é melhor ex-
plicada por analogia. Imagine que um enge-
nheiro quer construir uma ponte sobre um rio.
Esse engenheiro seria bem bobo se construis-
se qualquer ponte com materiais ultrapassa-
dos porque ela teria grandes chances de cair.
Em vez disso, ele coleta dados do mundo real:
olha para as pontes do mundo real e observa
de que material elas sdo feitas, que estruturas
foram utilizadas (ele pode inclusive coletar
dados sobre os defeitos que elas apresentam!).
Ele, entlo, usa essa informacdo para construir
um modelo. O engenheiro constr6i um mode-
lo, em escala, da ponte do mundo real porque
€ impraticdvel, além de caro, construir a ponte
real. O modelo serd diferente da realidade em
muitos aspectos — para comecgar, ele serd me-
nor — mas o engenheiro ird tentar construir o
modelo que melhor se adapte ao seu interesse
com base nos dados disponiveis. Uma vez que
o modelo foi construido, ele pode ser usado
para prever coisas sobre o mundo real: por
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exemplo, o engenheiro
poderd testar se a ponte
ird suportar fortes ven-
tos colocando o modelo
num tinel de vento. Ob-
viamente, € necessario
que o modelo seja uma
representacido precisa
do mundo real. Cientis-
tas sociais fazem a mes-
ma coisa que os engenheiros: constroem mo-
delos de processos do mundo real na tentativa
de prever como esses processos operam sob
certas circunstancias. Nao temos acesso dire-
to a esses processos, assim, coletamos dados
que representam O processo € usamos esses
dados para construir modelos estatisticos (re-
duzimos o processo a um modelo estatistico).
Depois, usamos esse modelo estatistico para
fazer previsdes sobre o fendmeno do mundo
real. Assim como o engenheiro, queremos
que nosso modelo seja 0 mais preciso possi-
vel, para que possamos garantir que as pre-
visdes que fizermos serdo também precisas.
Entretanto, diferente dos engenheiros, nio te-
mos acesso a situacdes do mundo real e, desse
modo, podemos somente inferir coisas sobre

Por que construimos
modelos
estatisticos?

(
> ®

processos psicolégicos, sociais ou economi-
cos baseados nos modelos que construimos.
Se quisermos que nossas dedugdes sejam pre-
cisas, o modelo estatistico que construimos
deve representar os dados que coletamos (0s
dados observados) sempre que possivel. O
grau com que 0 modelo estatistico representa
os dados coletados € conhecido como aderén-
cia do modelo e esse € um termo que vocé ird
ver frequentemente.

A Figura 1.1 ilustra os tipos de modelos
que um engenheiro pode construir para re-
presentar a ponte do mundo real que ele quer
criar. O primeiro modelo (a) € uma excelente
representacao de uma situacao do mundo real
e € conhecida como uma boa aderéncia (isto
¢, existem algumas diferengas, mas o modelo é
uma boa réplica da realidade). Se esse modelo
for utilizado para fazer previsdes sobre o mun-
do real, o engenheiro pode confiar que essas
previsdes serdo precisas, porque o modelo re-
presenta bem a realidade. Assim, se 0 modelo
desabar com um vento forte, havera uma boa
chance de que a ponte real desabard também.
O segundo modelo (b) tem algumas semelhan-
¢as com o mundo real: o modelo inclui algu-
mas caracteristicas basicas de estrutura, mas

AN

—

Mundo Real

VNN

A\

~—

~——

e

(a) Boa aderéncia

’ (b) Aderéncia moderada ‘

(c) Aderéncia pobre

Figura 1.1 Ajustando modelos ao mundo real (veja o texto para detalhes).


Jeniffer
Highlight

Jeniffer
Highlight

Jeniffer
Highlight

Jeniffer
Highlight

Jeniffer
Highlight

Jeniffer
Highlight


DESCOBRINDO A ESTATISTICA USANDO 0 SPSS 33

ha grandes diferengas da ponte do mundo real
(isto €, a auséncia de uma das torres de supor-
te). Chamamos isso de aderéncia moderada
(isto €, ha algumas diferengas entre o modelo
e os dados, mas ha também grandes similari-
dades). Se o engenheiro usar esse modelo para
fazer previsdes sobre o mundo real, essas pre-
visdes poderdo ser imprecisas e possivelmente
catastréficas (por exemplo, se a ponte desabar
com ventos fortes isso serd devido a auséncia
da segunda torre de suporte). Portanto, o uso
desse modelo resulta em previsdes nas quais
podemos confiar parcialmente, mas no total-
mente. O modelo final (c) € completamente
diferente da situagdo do mundo real. Esse mo-
delo ndo possui semelhangas estruturais com
a ponte real e pode ser chamado de modelo
de pouca aderéncia (na verdade, pode ser mais
precisamente descrito como uma aderéncia
abismal!). Assim, qualquer previsdao baseada
nesse modelo provavelmente serd imprecisa.
Estendendo essa analogia para as ciéncias so-
ciais, podemos dizer que € importante quando
um modelo estatistico adere bem a um con-
junto de dados. Se 0 nosso modelo ndo aderir
bem aos dados observados, nossas previsdes
serdo igualmente pobres.

1.3 POPULAGOES E AMOSTRAS ®

Como pesquisadores, estamos interessa-
dos em encontrar resultados que se apliquem
a toda uma populacao de pessoas ou coisas.
Por exemplo, psicélogos querem descobrir
processos que ocorrem em todos humanos,
bidlogos podem estar interessados em pro-
cessos que ocorrem em todas as células, eco-
nomistas querem construir modelos que se
aplicam a todos os saldrios, e assim por dian-
te. A populag@o pode ser geral (todos os seres
humanos) ou muito pequena (todos os gatos
machos de pelo castanho-avermelhado cha-
mados Bob), mas em ambos os casos os cien-
tistas raramente, sendo nunca, terdo acesso a
cada membro de uma populagdo. Psicélogos
nio podem coletar dados de cada ser huma-
no e ecologistas ndo podem observar cada
gato macho de pelo castanho-avermelhado

chamado Bob. Portanto, coletamos dados de
um pequeno subconjunto de uma populag@o
(chamado de amostra) e usamos essas infor-
macdes para inferir coisas sobre toda a po-
pulagdo. O engenheiro construtor de pontes
nao pode fazer um modelo de tamanho real da
ponte que ele quer construir, assim, ele cons-
tr6i um modelo em escala menor e testa esse
modelo sob varias condi¢des. Dos resultados
obtidos do modelo em escala menor, o enge-
nheiro infere coisas sobre como a ponte de
tamanho real ird responder. O modelo em es-
cala menor poderd responder diferentemente
da versdo em escala real, mas, quanto maior o
modelo, maior a probabilidade de ele se com-
portar como a ponte de tamanho real. Essa
metafora pode ser estendida a cientistas so-
ciais. Nunca temos acesso a populagao inteira
(a ponte de tamanho real), assim, coletamos
pequenas amostras (a ponte em escala menor)
e usamos o comportamento dentro da amostra
para inferir coisas sobre o comportamento da
populacdo. Quanto maior a amostra, maior a
probabilidade de ela refletir a populagdo in-
teira. Se pegarmos muitas amostras aleatd-
rias da populagdo, cada uma dessas amostras
fornecera resultados ligeiramente diferentes.
Entretanto, em média, resultados de grandes
amostras deverdo ser bastante similares.

1.4 MODELOS ESTATiSTICOS
SIMPLES ®

1.4.1 A média, a soma dos quadrados, a
variancia e o desvio padrao @

Um dos modelos mais simples usados em
estatistica ¢ a média. Alguns de vocés podem
estranhar pensar na média como um mode-
lo, mas, na verdade, € porque ela representa
um resumo dos dados. A média é um valor
hipotético que pode ser calculado para qual-
quer conjunto de dados; ela ndo precisa ser
um valor realmente observado no conjunto de
dados. Por exemplo, se pegarmos cinco pro-
fessores de estatistica e contarmos o nimero
de amigos que eles tém, poderemos encontrar
os seguintes dados: 1, 2, 3, 3 e 4. Se pegarmos
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a média do nimero de amigos, isso podera ser
calculado adicionando os valores obtidos e di-
vidindo pelo nimero de valores contados: (1
+ 2+ 3+ 3+ 4)/5=2,6. Sabemos que é
impossivel ter 2,6 amigos (a nio ser que vocé
corte alguém com uma serra e seja amigo do
seu brago), assim, a média é um valor hipo-
tético. Portanto, a média € um modelo criado
para resumir nossos dados. Agora, podemos
determinar se esse modelo € preciso verifican-
do quio diferente os nossos dados reais sao
do modelo que criamos. Uma maneira de fa-
zer isso € olhar a diferenga entre os dados que
observamos e 0 modelo ajustado. A Figura 1.2
mostra o nimero de amigos que cada profes-
sor de estatistica tem e, também, o nimero
médio que anteriormente calculamos. A linha
representando a média € o nosso modelo e os
circulos sdo os dados observados. O diagra-
ma tem, também, uma série de linhas verticais
que conectam cada valor observado ao valor
da média. Essas linhas representam os desvios
entre os dados observados e o0 nosso modelo e
podem ser pensadas como o erro do modelo.
Podemos calcular a magnitude desses desvios
simplesmente subtraindo a média (x) de cada

um dos valores observados (x;)'. Por exemplo,
o professor 1 tem somente 1 amigo, portanto,
adiferenca é: x;, —x =1 — 2,6 = —1,6. Vocé
deve notar que o desvio é um nimero negativo
e ele representa o fato de que nosso modelo
superestimou a popularidade desse profes-
sor: ele prevé que o professor terd 2,6 amigos
quando, na verdade, ele tem somente 1 amigo
(sorte para ele!). Agora, como podemos usar
esses desvios para estimar a precisdo do mo-
delo? Uma possibilidade € somar os desvios
(isso fornecera uma estimativa do erro total).
Se fizermos isso, acharemos:

Erro total = soma dos desvios
= (i —X)=(=1,6)+(=0,6)
+(0.4)+(0.4)+(1,4)=0

O resultado diz que ndo hd um erro total
entre nosso modelo e os dados observados,

O x; simplesmente se refere ao escore observado para
a i-ésima pessoa (assim, pode ser trocado por um nu-
mero que representa um determinado individuo). Para
esses dados: o professor 1, x; = x; = 1; o professor 3, x;
=x; = 3; o professor 5, x; = x; = 4.

5

4
] +1,4
2
E 3
© +0,4 +0,4
° [ R —
k]
0 -0,6
[} .
£’
3 -1,6

1 .

0 T T T T T

0 1 2 3 4 5 6
Professor

Figura 1.2 Grafico mostrando as diferengas entre o nimero observado de amigos que cada
professor de estatistica tem e o nimero médio de amigos (linha tracejada).
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assim, a média € uma representagdo perfeita
dos dados. Mas isso obviamente ndo € ver-
dade: houve erros, alguns deles foram posi-
tivos e alguns negativos e eles simplesmente
cancelaram uns aos outros. Devemos evitar o
problema do erro direcionado (isto €, positi-
VO ou negativo) e uma maneira matematica de
fazer isso € elevar cada erro ao quadradoz, ou
seja, multiplicar cada erro por ele mesmo. As-
sim, em vez de calcularmos a soma dos erros,
calculamos a soma dos quadrados dos erros.
Neste exemplo:

Soma dos erros
ao quadrado (SS) = Z(x,. —X) (x; — X)
= (—1,6)* 4+ (=0,6)
+ (0,4)* + (0,4)* + (1,4)*
=256+ 0,36 + 0,16
+ 0,16 + 1,96 = 5,20

A soma dos erros ao quadrado (SS) € uma
boa medida da acurécia do nosso modelo: Con-
tudo, € 6bvio que a soma dos erros ao quadrado
depende do total de dados que foram coletados —
quanto mais dados, maior o SS. Para solucionar
esse problema, calculamos a média dos erros di-
vidindo o SS pelo nimero de observagdes (N).
Se estivermos somente interessados na média
do erro para a amostra, podemos dividir apenas
por N. Entretanto, geralmente estamos interes-
sados em usar o erro na amostra para estimar o
erro na populagdo e, assim, dividimos o SS pelo
nimero de observagdes menos 1 (a explicagido
estd no Quadro 8.2). Essa medida é conhecida
como varidncia e vocé a usard muito.

Varincia = s n =
N —1
_7)\2
_ D Gwm) 504
N —1 4

A variancia é, portanto, a média do erro
entre a média e as observagdes feitas (e € a me-
dida de como o modelo corresponde aos dados
reais). Existe um problema da varidncia como

2 Quando vocé multiplica um nimero negativo por ele
mesmo ele se torna positivo.

medida: ela € expressa em unidades quadra-
das (porque colocamos cada erro ao quadrado
no célculo). Em nosso exemplo, teremos que
dizer que a média do erro em nossos dados
(a variancia) foi 1,3 amigos ao quadrado. Se
ja faz pouco sentido falar de 1,3 amigos, faz
menos sentido ainda falar de amigos ao qua-
drado! Por essa razdo, geralmente tiramos a
raiz quadrada da variancia (o que garante que
o erro médio serd expresso na mesma unidade
da variavel). Essa medida € conhecida como
desvio padrao e € simplesmente a raiz qua-
drada da varidncia. Neste exemplo o desvio
padrdo é:

> =%y

N —

V1,30
1,14

Desvio padrio = s =

O desvio padrdo €, portanto, uma medida
de qudo bem a média representa os dados. Pe-
quenos desvios padroes (relativos ao valor da
propria média) indicam que pontos de dados
estdo proximos da média. Um desvio padrio
grande (relativo a média) indica que os pon-
tos de dados estdo distantes da média (isto €, a
média ndo € uma representacgao precisa dos da-
dos). Um desvio padrdo de 0 significaria que
todos os escores sdo os mesmos. A Figura 1.3
mostra um ndice geral (em uma escala de cin-
co pontos) dos dois professores depois de cada
uma das cinco aulas. Ambos os professores
tiveram uma média de 2,6 em uma escala de
5 pontos. Entretanto, o primeiro professor tem
um desvio padrdo de 0,55 (relativamente pe-
queno se comparado a média). Deve ficar claro
no gréfico que os indices para esse professor
estavam consistentemente préximos do valor
da média. Houve uma pequena flutuagdo, mas
em geral suas aulas ndo variaram em populari-
dade. Como tal, a média é uma representacio
precisa dos seus indices. A média teve uma
boa aderéncia aos dados. O segundo professor,
entretanto, teve um desvio padrdo de 1,82 (re-
lativamente alto comparado a média). Os indi-
ces para esse professor estdo claramente mais
espalhados em torno da média; isto €&, para
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algumas aulas ele recebeu indices muito al-
tos e para outras seus indices foram horriveis.
Portanto, a média ndo € uma representagio tdo
precisa da sua performance porque houve mui-
ta variacdo na popularidade das suas aulas. A
média mostrou uma aderéncia pobre aos da-
dos, nesse caso. Esta ilustragdo deverd deixar
claro por que o desvio padrdo € uma medida de
quao bem a média representa os dados.

A discuss@o das médias, somas dos qua-
drados e da variancia pode parecer um desvio
do ponto inicial, mas, na verdade, a média €
provavelmente um dos modelos estatisticos
mais simples que pode ser ajustado aos dados.
O que eu quero dizer com isso? Bem, tudo em
estatistica se resume a uma equagio:

Saida;, = (Modelo,) + erro; (1.1)

Isso apenas significa que os dados que
observamos podem ser previstos pelo mode-
lo que escolhemos para ajustar os dados mais
um erro. Quando eu digo que a média € um
modelo estatistico simples, o que quero dizer
€ que podemos trocar a palavra “modelo” pela
palavra “média”, na equagdo (1.1). Se voltar-
mos ao nosso exemplo envolvendo o nlimero
de amigos que os professores de estatistica
tém e olharmos para o primeiro professor, por

Desvio padrao = 0,55

Nota global do professor
w
1
o
o
)

Aula

exemplo, observamos que ele tinha um amigo
e a média de todos os professores foi 2,6. As-
sim, a equacao se torna:

Sal’dapmfessoﬂ = Y + Eprofesssorl
1=26+¢

professor]

Disso podemos entender que o erro € |
— 2,6, ou —1,6. Se substituirmos esse valor
dentro da equacgdo, teremos 1 = 2,6 — 1,6 ou
1 = 1. Embora isso pareca ¢bvio, vale ter essa
equacdo em mente ao longo do livro, porque
vocé ira descobrir que a maioria das coisas se
resume a uma ideia simples!

Da mesma forma, a variancia e o desvio
padrdo ilustram outro conceito fundamental:
como a aderéncia de um modelo pode ser me-
dida. Se estivermos interessados em avaliar
qudo bem o modelo se adequou aos dados
(nesse caso nosso modelo é a média), entdao
geralmente olhamos para os desvios do mode-
lo, avaliamos a soma dos erros ao quadrado e,
de forma geral, podemos escrever isso como:

Desvio = Z(observado —modelo)* (1.2)

Ou seja, avaliamos modelos comparando
os dados que observamos ao modelo utilizado
e elevamos as diferengas observadas ao qua-

Desvio padrao = 1,82
o

Nota global do professor
w
1

Aula

Figura 1.3 Gréfico ilustrando dados que apresentam a mesma medida, mas desvios padréao di-

ferentes.
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drado. Essa ideia fundamental se repetird ao
longo de todo o livro.

1.5 DISTRIBUICOES DE FREQUENCIAS ®

Depois de cole-
tar alguns dados, algo
muito til a fazer € um
grifico de quantas ve-
zes cada escore ocor-
re. Isso € conhecido
como diStribuicao de
frequéncias ou histo-
grama, que € simples-
mente um grafico com
os valores observados
no eixo horizontal, com barras mostrando quan-
tas vezes cada valor ocorreu no conjunto de da-
dos. A distribui¢do de freqii€ncias pode ser titil
para avaliar as propriedades de um conjunto de
valores. Olhando para o escore que apresenta a
barra mais alta, podemos imediatamente ver a
moda, que € simplesmente o escore que ocorre
mais frequentemente num conjunto de dados.

Distribui¢des de frequéncias ocorrem de
muitas formas e tamanhos diferentes. E muito
importante, portanto, ter algumas descri¢des
gerais para os tipos mais comuns de distribui-
¢des. Em um mundo ideal, nossos dados esta-
riam distribuidos simetricamente em volta do
centro de todos os escores. Assim, se tragds-
semos uma linha vertical pelo centro da dis-
tribuicdo, ela deveria ser a mesma em ambos
os lados. Isso € conhecido como distribuicao
normal e € caracterizado por uma curva em
forma de sino, a qual vocé ja deve conhecer.
Essa forma basicamente sugere que a maioria
dos escores estd em torno do centro da distri-
buicdo (assim, as barras maiores no histogra-
ma estdo em volta do valor central). Também,
a medida que nos distanciamos do centro, as
barras ficam menores, sugerindo que a medi-
da que os escores comecam a se desviar do
centro, sua frequéncia diminui. Afastando-nos
ainda mais do centro a freqiiéncia dos nossos
escores se torna muito baixa (as barras sdo
muito pequenas). Um exemplo de distribui¢ao
normal € mostrado na Figura 1.4.

O que é uma
distribuicdo de
frequéncias e quando
ela é normal?

1
==

1.5.1 Propriedades das distribuicoes de
frequéncias ®

Uma distribui¢do pode se desviar de uma
normal de duas maneiras principais: (1) falta
de simetria (chamado de assimetria) e (2)
achatamento (chamado de curtose). Distri-
bui¢des assimétricas ndo sdo parelhas e, em
vez disso, os escores mais frequentes (a parte
mais alta do gréfico) estdo concentrados em
um dos lados da escala. Uma distribuicdo as-
simétrica pode ser positivamente assimétrica
(a maioria dos escores esta concentrada a es-
querda da escala) ou negativamente assimé-
trica (a maioria dos pontos estd concentra-
da a direita da escala). A Figura 1.5 mostra
exemplos dessas distribuigoes.

As distribuicdes também variam no
seu achatamento ou curtose. A curtose, ape-
sar de soar como um tipo de doenga exética
refere-se ao grau que os escores estdao concen-
trados na cauda da distribuicao. Essa caracte-
ristica € avaliada por um grau de achatamen-
to (achatada ou pontiaguda) da distribuicao.
Uma distribuicdo platictrtica € aquela que
tém muitos escores nas caudas (chamada de
distribui¢do com cauda pesada) sendo, por-
tanto, bem achatada. Em contraste, as distri-
buicdes leptoctrticas sdo relativamente finas
e parecem bem pontudas. Vocé pode lembrar
disso assim: “distribuicdes leptocurticas se
elevam no ar enquanto que as distribuigdes
platicurticas ficam achatadas como um platoé
(Figura 1.6), ou para os surrealistas entre vo-
cés podem lembrar-se delas como “as distri-
bui¢des platicurticas sdo ‘boas de bico’ e as
distribuicdes leptocurticas ‘compulsivamente
roubam coisas’.” Idealisticamente queremos
que nossos dados sejam distribuidos de forma
normal (isto €, nem muito assimétricos, nem
muito pontiagudos ou achatados!).

Em uma distribuicdo normal os valores da
assimetria e da curtose sdao 0* (isto €, a dis-

* NdeR.T. De fato, o coeficiente de curtose fornece um
valor igual a 3 para a curva normal. Centrado o valor
(isto €, subtraindo 3), temos o coeficiente de curtose
centrado que & igual a zero para a curva normal. E esse
valor ao qual o autor estd se referindo.
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Figura 1.4 Uma distribuicdo “normal” (a curva mostra a forma idealizada).
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Figura 1.5 Uma distribuigdo positivamente (esquerda) e negativamente (direita) assimétrica.

tribui¢do ndo € muito pontiaguda nem muito
achatada e é perfeitamente simétrica). Se a
distribui¢do tem valores de assimetria ou cur-
tose acima ou abaixo de 0, isso indica um des-
vio da normal (veja o Capitulo 3).

1.5.2 0 desvio padrao e a forma da
distribuicao ®
Assim como fornecem uma ideia da pre-

cisdo da média como um modelo do nosso
conjunto de dados, a variancia e o desvio pa-

drao também nos informam sobre a forma da
distribui¢@o dos escores. Se a média represen-
ta bem os dados, a maioria dos escores ira se
concentrar perto da média e o desvio padrdo
resultante € pequeno quando comparado a
média. Quando a média € uma representacio
ruim dos dados, os escores se espalham mais
ao redor da média (Iembre-se da Figura 1.3)
e o desvio padrdo € maior. A Figura 1.7 mos-
tra duas distribuicdes que tem a mesma média
(50), mas desvios padrao diferentes. Uma tem
um desvio padrdo maior em relagdo a média
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Figura 1.6 Uma distribuigéo leptocurtica (esquerda) e platicurtica (direita).

(DP = 25) e isso resulta em uma distribui¢@o
achatada que estd mais espalhada, enquanto a
outra tem um desvio padrdo menor em relacdo
a média (DP = 15), resultando em uma dis-
tribui¢d@o mais pontiaguda em que os escores
proximos da média sdo mais frequentes, mas
escores distantes da média tornam-se muito
infrequentes. A mensagem principal € que a
medida que o desvio padrdo fica maior, a dis-
tribuicdo tende a ficar mais achatada.

1.5.3 0 que é a distribuigao normal
padrao? ®

Outra maneira de olhar as distribuigdes
de frequéncia € em termos de probabilidade:
eles fornecem uma ideia da probabilidade de

Desvio padrao grande
200 7

180 o
160
140 1
120
100
80

Frequéncia

60 1
40 1
20

0 5 101520 25 30 3540 4550 55 60 65 70 7580 85 90 95 100

Escore

um dado escore acontecer. Beachy Head é um
rochedo grande e ventoso na costa de Sussex
(ndo muito longe de onde eu moro) e tem uma
reputacdo de atrair suicidas, que parecem
gostar de se jogar dele (e apds meses € meses
reescrevendo este livro, meus pensamentos
levam-me, cada vez mais, na direcdo daque-
le rochedo tranquilo). A Figura 1.8 mostra a
distribuicdo de frequéncias de alguns dados
anuais inventados sobre o nimero de suicidios
em Beachy Head, cometidos por pessoas de
diferentes idades (embora eu tenha inventado
esses dados, eles sdo baseados, grosseiramen-
te, em estatisticas gerais de suicidio como os
de Williams, 2001). Houve 171 suicidios no
total e vocé pode ver que a populagio de suici-
das tinha, mais frequentemente, idade entre 25

Desvio padrao pequeno
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180 ]
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Figura 1.7 Duas distribuigoes com a mesma média, mas com desvios padrdo grande e pequeno.
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Figura 1.8 Distribuicao de frequéncias mostrando o nimero de suicidios anuais por faixa etéria.

e 30 anos (a barra mais alta), o que € bastante
preocupante para mim (embora isso signifique
que se eu conseguir passar por este ano a von-
tade ird diminuir no ano que vem!). O grafi-
co também nos diz que, por exemplo, poucas
pessoas acima de 70 anos cometeram suicidio
em Beachy Head.

Afirmei anteriormente que podiamos pen-
sar nas distribuicdes de frequéncia em termos de
distribuicdo de probabilidade. Para explicar isso,
imagine que alguém pergunte a vocé o seguin-
te: “qual € a probabilidade de uma pessoa de 70
anos cometer suicidio em Beachy Head?”. Qual
seria a sua resposta? As chances sdo, se vocé
olhar a distribuicao de frequéncias, de sua res-
posta ser “pouco provéavel”, pois hd apenas duas
pessoas do grupo de 171 suicidas com idade em
torno de 70 anos. E se alguém perguntar “qual é
a probabilidade de uma pessoa de 30 anos come-
ter suicidio?”. De novo, olhando o gréfico, vocé
poderd dizer “¢ bastante provdvel”, pois 32 dos
171 suicidas eram pessoas com idade em torno
de 30 anos (isso € mais do que uma em cada cin-
co pessoas que cometeram suicidio).

Assim, baseado na frequéncia de dife-
rentes escores deve comegar a ficar claro que
podemos usar essa informacao para estimar a
probabilidade que um determinado escore ird
ocorrer. Portanto, poderfamos perguntar, com
base em nossos dados, qual € a probabilida-
de de uma vitima de suicidio ter entre 16 e 20
anos? O valor da probabilidade pode variar de
0 (ndo ha chance alguma de o evento aconte-
cer) a 1 (o evento definitivamente ird aconte-
cer). Assim, por exemplo, quando eu falo com
meus editores digo que hé a probabilidade de
1 que irei completar a revisdo deste livro por
volta de junho de 2003. Entretanto, quando
falo com outras pessoas, posso mais realisti-
camente dizer que hd a probabilidade de 0,1 de
eu terminar as revisoes a tempo (ou seja, 10%
de chance* ou 1 chance em 10 que eu com-
pletarei o livro no tempo previsto). Na verda-
de, a probabilidade de eu terminar no tempo

* N.deT.: Como voce jd deve ter notado, o autor utiliza
o termo “chance” como sindnimo de probabilidade, o
que nem todos o fazem e nem sempre € o caso.
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previsto € 0 (nenhuma chance mesmo!) porque
nunca consigo terminar na data prevista pelos
editores! Se as probabilidades nao fazem sen-
tido para vocg€, apenas ignore o ponto decimal
e pense nelas como percentagens (isto €, a pro-
babilidade de 0,1 de algo acontecer € 0 mesmo
que 10% de chance de que algo aconteca).

Falei vagamente sobre como distribuicdes
de frequéncias podem ser usadas para obter uma
ideia aproximada da probabilidade de um esco-
re ocorrer. Entretanto, € necessdrio ser preciso.
Para qualquer distribui¢do de escores poderfa-
mos, teoricamente, calcular a probabilidade de
obter um escore de certo tamanho — seria muito
entediante e complexo fazé-lo, mas poderia-
mos. Para poupar nossa sanidade, os estatisticos
identificaram muitas distribui¢des. Para cada
uma eles elaboraram uma férmula matemdtica
que especifica versoes idealizadas dessas distri-
buigdes (elas estdo especificadas em termos de
uma curva). Essas distribuicdes idealizadas sao
conhecidas como distribui¢des de probabilidade
e a partir delas € possivel calcular a probabilida-
de de conseguir escores baseados nas frequén-
cias com que um escore particular ocorre. Umas
dessas distribui¢des € a distribuicdo normal, ja
mencionada. Os estatisticos calcularam a pro-
babilidade de certos escores ocorrerem numa
distribui¢do normal com a média 0 e o desvio
padrdo de 1. Portanto, se tivermos qualquer
conjunto de dados que possua a forma de uma
distribuic2io normal e se a média e o desvio pa-
drdo sdo O e 1, respectivamente, podemos usar a
tabela de probabilidades para a distribui¢ao nor-
mal a fim de ver qual € a probabilidade de um
determinado escore ocorrer nos dados (fiz uma
tabela no Apéndice deste livro)*.

O problema 6bvio € que nem todos os
dados que coletamos terdo uma média 0 e o
desvio padrao 1! Por exemplo, podemos ter
um conjunto que tem uma média de 567 e um
desvio padrao de 52,98! Felizmente, qualquer

* N.de T.: O autor estd falando de uma forma bastante
informal, pois, de fato, a probabilidade de um valor es-
pecifico ocorrer em uma distribui¢do normal € zero. A
probabilidade s6 € diferente de zero em um intervalo
de valores. Note que ele, ao calcular, utiliza intervalos
(70 ou mais e 70 ou menos).

conjunto de dados pode ser convertido em um
conjunto que tenha a média 0 e o desvio padrdo
1. Primeiro, para centrar os dados em zero, pe-
gamos cada escore e subtraimos dele a média
de todos os escores. Depois, dividimos o esco-
re resultante pelo desvio padrdo para assegurar
que os resultados terdo um desvio padrao de
1. Os escores resultantes sdo conhecidos como
escores-z e, na forma de equagdo, a conversao
que acabei de descrever é:

X-X
s

z

A tabela das probabilidades que foi calcula-
da para a distribui¢o normal padrdo € mostrada
no Apéndice. Por que essa tabela € importante?
Bem, se olharmos os dados sobre suicidio, po-
demos responder a pergunta “qual € a probabi-
lidade de alguém que se jogou de Beachy Head
ter 70 anos ou mais?”. Primeiro, convertemos
70 em um escore-z. Digamos que a média dos
escores de suicidio foi 36 e o desvio padrao 13.
O valor 70 ird tornar-se (70 — 36)/13 = 2,62.
Depois, olhamos esse valor na coluna chamada
“por¢des menores” (isto €, a drea acima do va-
lor 2,62). Devemos encontrar que a probabili-
dade € 0,0044, ou seja, somente 0,44% de chan-
ce que uma vitima de suicidio tenha 70 anos ou
fmais! Olhando a coluna chamada de “por¢des
maiores”, também podemos ver a probabilida-
de de que a vitima de suicidio tenha 70 anos ou
menos! Essa probabilidade € 0,9956, ou seja,
hd 99,56% de chance de que uma vitima de sui-
cidio tenha menos de 70 anos!

Espero que vocé possa ver a partir desses
exemplos que a distribui¢do normal e os esco-
res-z nos permitem ir, um passo além dos nos-
sos dados, no sentido que de um conjunto de
escores podemos calcular a probabilidade que
um determinado escore ird acontecer. Assim,
podemos ver se os escores de certo tamanho
podem ou ndo ocorrer em uma distribuicao
de um tipo particular. Vocé verd quio ttil isso
€ em seu devido tempo, mas vale mencionar,
neste estdgio, que certos escores-z sao particu-
larmente importantes. Isso porque seus valo-
res sdo pontos de corte destacando percenta-
gens importantes da distribui¢do. O primeiro
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valor importante de z € 1,96, pois ele separa
0s 2,5% do topo da distribuicio e o seu oposto
(—1,96) destaca os 2,5% da cauda inferior da
distribuigdo. Assim, tomados juntos, esses va-
lores destacam 5% dos escores ou, colocando
de outra maneira, 95% dos escores-z estao en-
tre —1,96 e 4+1,96. Os outros dois importantes
pontos de referéncia sdo os valores 42,58 e
43,29, que destacam 1% e 0,1% dos escores,
respectivamente. Ou seja, 99% dos escores-z
estdo entre —2,58 € 2,58 € 99,9% deles estdao
entre —3,29 e 3,29. Lembre-se desses valores
porque eles irdo aparecer com frequéncia!l

1.6 A MINHA AMOSTRA E
REPRESENTATIVA DA
POPULAGAO? ©

1.6.1 0 erro padrao ®

Vimos que o
desvio padrdo e as
distribui¢des das fre-
quéncias nos dizem
algo sobre quao bem
a média representa
aqueles dados, mas
mencionei anterior-
mente que em geral
coletamos dados de
amostras em vez de toda uma populacdo. Tam-
bém falei que se vocé retirar varias amostras de
uma populagdo, elas irdo diferir um pouco uma
da outra. Portanto, ¢ também importante saber
qudo bem uma amostra em particular representa
apopulac@o. Aqui € onde usamos o erro padrao.
Muitos estudantes ndo entendem a diferenga
entre o desvio padrdo e o erro padrdo (em geral
porque essa diferenga nunca € explicada clara-
mente). Contudo, o erro padrdo é um conceito
importante que deve ser entendido, portanto,
farei o possivel para explica-lo.

Ja aprendemos que cientistas sociais
usam amostras como uma forma de estimar o
comportamento de uma populag¢do. Imagine
que estamos interessados nos indices de todos
os professores (assim, professores em geral
¢ a populagdo). Podemos pegar uma amostra
dessa populag¢do. Quando alguém toma uma

Qual é a diferenca
entre o desvio
padrao e o erro
padréo?

amostra da populacdo, estd pegando uma de
muitas amostras possiveis. Se pegarmos mui-
tas amostras de uma mesma populacdo, cada
amostra terd a sua propria média e em varias
dessas amostras as médias serdo diferentes
(nem toda amostra terd a mesma média).

A Figura 1.9 ilustra o processo de selecio-
nar amostras de uma populagdo. Imagine que
podemos ter os indices de todos os professores
do planeta e que o indice médio € 3 (essa € a
média da populagdo). E claro que ndo pode-
mos coletar os indices de todos os professores,
portanto, usamos uma amostra. Para cada uma
dessas amostras podemos calcular uma medida
de posi¢do ou média da amostra. Vamos imagi-
nar que selecionamos nove amostras diferentes
(como no diagrama). Vocé pode ver que algu-
mas das amostras tém a mesma média que a po-
pulagdo e algumas tém médias diferentes; a pri-
meira amostra de professores teve média igual
a 3, mas a segunda teve média igual a 2. Isso
ilustra a variagd@o amostral, isto €, as médias
irdo variar porque elas contém elementos dife-
rentes da populac@o; a amostra que por acaso
incluir alguns bons professores ird ter uma mé-
dia maior do que uma amostra que, por acaso,
incluir alguns péssimos professores! Podemos
representar as médias amostrais como uma dis-
tribuiciio de frequéncias ou histograma®, exata-
mente como fiz no diagrama.

Essa distribui¢do mostra que trés amos-
tras tinham a média 3, médias de 2 e 4 ocor-
reram em duas amostras cada e médias de 1 e
5 ocorreram apenas em uma amostra cada. O
resultado final € uma bela distribuicio simétri-
ca conhecida como distribui¢ao amostral. Uma
distribuicao amostral é simplesmente uma dis-
tribui¢do de frequéncias das médias de todas as
amostras de uma mesma populagdo. Teorica-
mente, selecionariamos centenas ou milhares
de amostras para construir uma distribuicio
amostral, mas estou usando apenas nove para
simplificar o diagrama! A distribuicdo amostral
apresenta o comportamento das amostras da
populacdo e vocé notard que ela estd centrada

* Ele € um gréfico de cada média amostral representada
contra o nimero de amostras que apresentam essa mé-
dia — ver o capitulo 2 para detalhes.
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Figura 1.9 Figura ilustrando o erro padrao (veja o texto para detalhes).
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no mesmo valor que a média da populagdo (isto
€, 3). Isso significa que, se calcularmos a mé-
dia de todas as médias das amostras, teremos o
mesmo valor da média da populagdo. Agora, se
a média das médias das amostras € igual a mé-
dia da populagdo e se conhecermos com preci-
sdo aquela média, saberemos algo sobre qudo
provavel € que uma amostra qualquer represen-
te a populagdo. Entdo, como determinamos a
precisido da média da populagio?

Lembre a discussao sobre o desvio pa-
drdo. Usamos o desvio padrdo como uma
medida de quao representativa a média € dos
dados observados. Pequenos desvios padrdes
representam um cendrio no qual a maioria dos
dados estd préxima da média e um desvio pa-
drao grande representa uma situacéo na qual
os dados estdo bem mais espalhados em torno
da média. Se vocé calcular o desvio padrdo
entre as médias das amostras, isso fornecera
uma medida de quanta variabilidade existe en-
tre as médias de diferentes amostras. O desvio
padrao entre as médias das amostras € deno-
minado erro padrao da média (EP). Portanto,
o erro padrdo poderia ser calculado fazendo
a diferenca entre cada média da amostra e a
média geral (média das médias de todas as
amostras ou média da populacdo), elevando
ao quadrado essas diferencas, somando-as, e,
entdo, dividindo-as pelo nimero de amostras.

E claro que, na realidade, ndo podemos
selecionar centenas de amostras €, assim, nos
baseamos numa aproximacio do erro padrio
(felizmente, muitos estatisticos espertos calcu-
laram maneiras em que o erro padrio pode ser

estimado a partir do desvio padrdo da amos-
tra). Felizmente, ndo precisamos entender por
que essa aproximagdo funciona. Podemos ape-
nas confiar que essas pessoas sdo inteligentes
e sabem do que estdo falando. O erro padrdo
pode ser calculado dividindo o desvio padrdo
da amostra (s) pela raiz quadrada do tamanho
da amostra (N):*

1.6.2 Intervalos de confianca @

Lembre que normalmente estamos inte-
ressados em utilizar a média da amostra como
uma estimativa do valor da média verdadeira
(isto €, da média da populacdo). Acabamos de
ver que amostras diferentes fornecerao valores
diferentes da média e que podemos usar o erro
padrdo para ter uma ideia da extensdo da dife-
renca da média da amostra. Uma abordagem
diferente para determinar a precisdo da média
da amostra como uma estimativa da média da
populagdo € calcular os limites entre os quais
acreditamos que o valor da média verdadeira
estard. Tais limites sdo chamados de interva-
los de confianga. A ideia bdsica por tras dos
intervalos de confianca € construir uma gama
de valores dentro dos quais achamos que o va-
lor da populagio estara.

* De fato, ele deve ser o desvio padrio da populacio
(0), que € dividido pela raiz quadrada do tamanho da
amostra; no entanto, para amostras grandes essa € uma
aproximagao bastante boa.

representacdo da populagao.

Dica da Samanta Ferrinho

Resumindo, o erro padrao é o desvio padrao das médias das amostras. Como
tal, ele é uma medida de quéo representativa a amostra podera ser da popula-
¢do. Um erro padrao grande (comparado a média da amostra) informa que exis-
te muita variabilidade entre as médias das diferentes amostras e, dessa forma, a
amostra que temos pode néo ser representativa da populagao. Um erro padrao
pequeno indica que muitas médias amostrais sao similares (estdo préximas) a
média da populagédo e, assim, a nossa amostra seré provavelmente uma boa

~
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Vamos imaginar um exemplo: Domjan,
Blesbois e Williams (1998) examinaram a li-
beracdo de esperma de uma codorna japonesa.
A ideia basica € que se a codorna pode copular
com a fémea em um certo contexto (em uma
camara experimental), entdo esse contexto ird
servir como uma deixa para a cpula e isso ird
afetar a liberagdo do s€men (embora durante
a fase de testes a pobre codorna foi induzida
a copular com um pedaco de pano com uma
cabe¢a embalsamada de uma fémea fincada
no topo — doentio, ndo?). De qualquer modo,
se olharmos a quantidade média de esperma-
tozoides liberado na camera experimental,
existe uma média verdadeira (a média na po-
pulagd@o); vamos imaginar que sdo 15 milhdes
de espermatozoides. Agora, na nossa amostra
real, poderemos constatar que a quantidade
média de espermatozoide liberado foi de 17
milhdes. Como ndo conhecemos a média ver-
dadeira, realmente nio sabemos se o valor da
nossa amostra de 17 milhdes € uma estimativa
boa ou ruim desse valor. O que podemos fa-
zer € usar um intervalo de estimativas: usamos
nosso valor amostral como ponto do meio, mas
determinamos um limite inferior e um supe-
rior. Assim, podemos dizer que o valor real da
média de espermatozoide liberado € algo entre
12 e 22 milhdes (note que os 17 milhdes estdo
exatamente entre esses valores). E claro, nesse
caso, o valor real (15 milhdes) esta entre esses
limites. Mas e se determinarmos limites meno-
res, por exemplo, se acharmos que os valores
estdo entre 16 e 18 milhdes (novamente, note
que os 17 milhdes estdo no meio)? Nesse caso,
o intervalo ndo contém o valor real da média.
Vamos imaginar que vocé estd particularmen-
te interessado no exemplo do espermatozoide
da codorna japonesa e repetiu o0 experimento
50 vezes usando diferentes amostras. Cada vez
que voce realizou o experimento, construiu um
intervalo em volta da média da amostra como
acabei de descrever. A Figura 1.10 mostra esse
cendrio: os circulos representam a média para
cada amostra com as linhas saindo de fora de-
les representando os intervalos para essas mé-
dias. O valor real da média (a média da popu-
lacdo) € de 15 milhdes e € representada pela
linha vertical. O primeiro aspecto a ser notado

€ que a maioria das médias das amostras € dife-
rente da média real (isso € por causa da varia-
¢do da amostragem, como foi descrito na se¢ao
anterior). Em segundo lugar, embora a maio-
ria dos intervalos contenha a média real (eles
atravessam a linha vertical significando que 15
milhdes de espermatozoides estdo em algum
lugar entre os limites mais altos e mais baixos),
alguns ndo contém.

Até agora, evitei o assunto de como deve-
mos calcular os intervalos. E crucial construir
os intervalos de confianca de uma maneira
que eles nos informem algo til. Portanto, nds
os calculamos de uma forma que eles tenham
certas propriedades: especificamente, que eles
nos indiquem a probabilidade de conterem o
valor real do que estamos tentando estimar
(nesse caso, a média).

Tipicamente, se prestarmos aten¢do aos
intervalos de confianga de 95% e, algumas
vezes, aos intervalos de confianca de 99%, ve-
remos que eles t€m interpretagdes semelhan-
tes: sdo limites construidos para que em certa
percentagem das vezes (seja 95% ou 99%) o
valor real da média da populacdo esteja den-
tro desses limites. Assim, quando vocé tiver
um intervalo de confianca de 95% para uma
média, pense nele assim: se selecionarmos
100 amostras, calcularmos a média e, depois,
determinarmos o intervalo de confianga para
aquela média (parecido com a Figura 1.10),
95% dos intervalos de confianca conterdo o
valor real da média da populagdo.

Para calcular o intervalo de confianga,
precisamos saber os limites nos quais 95% das
médias estardo. Como calculamos esses limi-
tes? Lembre-se da secdo 1.5.3, onde eu disse
que 1,96 era um valor de z importante (um es-
core de uma distribui¢do normal com uma mé-
dia 0 e um desvio padrdo 1) porque 95% dos
escores-z estdo entre —1,96 e 1,96. Isso signifi-
ca que se a nossa média da amostra tém média
0 e erro padrdo 1, os limites de nosso intervalo
de confianga serdo —1,96 e +1,96. Vocé deve
também lembrar que podemos converter esco-
res em escores-z usando esta equagao:

X-X
N

Z
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Figura 1.10 Figura mostrando intervalos de confianca da contagem de espermatozoides da co-
dorna japonesa (eixo horizontal) para 50 diferentes amostras (eixo vertical).

Se soubermos que nossos limites serdo
—1,96 e 1,96 em escores-z, quais sao 0s esco-
res correspondentes em valores dos nossos da-

dos? Para encontrar isso, podemos recolocar z
na equagdo (porque existem dois valores, nds
temos duas equacdes):
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96— X=X _196= X=X
N S

O que precisamos saber € o valor de X
nessas equacdes e, para descobrir isso, nds
simplesmente as reorganizamos:

96 Xs=X—-X
196 X s+ X=X

—196Xs=X—-X
“196Xs+X=X

Portanto, o intervalo de confianga pode ser
facilmente calculado uma vez que o desvio pa-
drdo (s nas equagdes acima) e a média (X nas
equacdes) sdo conhecidos. Na verdade, usamos
o erro padrdo e ndo o desvio padrdo porque es-
tamos interessados na variabilidade das médias
das amostras e ndo na variabilidade das obser-
vagdes dentro da amostra. O limite mais baixo
do intervalo de confianca €, portanto, a média
menos 1,96 vezes o erro padrdo e o limite supe-
rior € a média mais 1,96 erros padrdo.

Limite inferior do intervalo de confianca
=X — (1,96 x EP)

Limite superior do intervalo de confianga
=X+ (1,96 x EP)

Assim, a média estd sempre no centro do
intervalo de confianca. Se a média representa
com precisdo a média real, o intervalo de con-
fianga devera ser pequeno. Porque 95% dos in-
tervalos de confianga contem a média real, po-
demos assumir que esse intervalo de confianga
contém a média real: portanto, se o intervalo €
pequeno, a média da amostra deve estar perto
da média real. J4 se o intervalo de confianca €
muito grande, entdo a média da amostra devera
ser diferente da média real, indicando que ela é
uma péssima representante da populacdo. Vocé
vera que os intervalos de confiancga aparecerdo
frequentemente ao longo do livro.

1.7 MODELOS LINEARES ©

A média € um exemplo de um modelo es-
tatistico, mas voc€ pode perguntar que outros
tipos de modelos estatisticos podem ser cons-
truidos. Bem, verdade seja dita, hd somente

um modelo geralmente
usado, conhecido como
modelo linear. Para al-
guns cientistas sociais,
pode ndo ser dbvio
que minha afirmacdo
anterior estd corre-
ta, mas um estatistico
concordaria comigo
prontamente. A razao
para isso € que hd uma variedade de nomes
diferentes dados aos procedimentos estatis-
ticos que sao baseados no modelo linear. Um
exemplo cléssico € que a andlise de varidncia
(ANOVA) e a regressao sdo sistemas idénticos
(Cohen, 1968), mas eles t€ém nomes diferentes
e sdo usados em contextos diferentes (devido a
uma divisao nas filosofias metodoldgicas — ver
Cronbach, 1957).

A palavra linear literalmente significa
“relativo a uma linha”, mas em termos esta-
tisticos, a linha referida € uma linha reta. Um
modelo linear €, portanto, um modelo baseado
sobre uma linha reta; isso significa que geral-
mente estamos tentando resumir nossos dados
observados em temos de uma linha reta. Por
exemplo, no capitulo descrevendo regressao,
ficard claro que duas varidveis podem ser ne-
gativamente relacionadas (isso significa que a
medida os valores de uma variavel aumentam,
valores de outra varidvel diminuem). Em tais
circunstancias, o relacionamento pode ser re-
sumido por uma linha reta.

Suponha que ndés mensuramos quantos
capitulos deste livro uma pessoa leu e, entdo,
medimos seu enriquecimento espiritual; po-
demos representar esses dados hipotéticos na
forma de um diagrama de dispersdo no qual
cada ponto representa um escore individual
em ambas varidveis. A Figura 1.11 mostra tal
grafico e também mostra o mesmo grafico,
mas com uma linha que resume o padrao des-
ses dados. Uma terceira versdo do diagrama
de dispersdo € também incluida, mas tem uma
curva para resumir o padrdo geral dos dados. A
Figura 1.11 ilustra como podemos adequar di-
ferentes tipos de modelos aos mesmos dados.
Nesse caso podemos usar uma linha reta para

O que é um
modelo linear?
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Figura 1.11 Diagramas de dispersédo de alguns dados sem um modelo, com um modelo linear e

um com um modelo nao-linear ajustados.

representar nossos dados e ela ird mostrar que
quanto mais capitulos uma pessoa ler, menor
serd o seu enriquecimento espiritual. Entretan-
to, também podemos usar uma linha curva para
resumir os dados e isso mostrard que quando a
maioria ou todos os capitulos foram lidos, o
enriquecimento espiritual aumentard levemen-
te (provavelmente porque uma vez que o livro
for lido, tudo repentinamente faz sentido —
imagine!). Nenhum dos dois tipos de modelos
¢é necessariamente correto, mas existem casos
em que um modelo representa melhor os dados

do que outro. Assim, quando usamos modelos
estatisticos € importante avaliar quao bem um
determinado modelo adere aos dados.

A maioria da estatistica usada nas ciéncias
sociais € baseada em modelos lineares, o que
significa que tentamos adequar modelos de
linhas retas aos dados coletados. Isso € inte-
ressante porque a maioria dos estudos cienti-
ficos publicados sdo aqueles com resultados
estatisticos significantes. Dado que a maioria
dos cientistas sociais aprende a usar somente
técnicas baseadas no modelo linear, os resulta-
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dos publicados serdo aqueles que utilizarem os
modelos lineares com sucesso. Dados que se
ajustam a padrdes nao-lineares provavelmente
serdo erroneamente ignorados (porque o mo-
delo errado teria sido aplicado aos dados, le-
vando a resultados ndo-significantes). Por essa
razdo, bons pesquisadores primeiro represen-
tam seus dados graficamente; diagramas dos
dados nos dizem muito sobre quais modelos
podem ser aplicados aos dados. E possivel,
portanto, que algumas areas da ciéncia estejam
sendo tendenciosas; se vocé coletar dados que
parecerem ndo-lineares, por que ndo corrigir a
tendéncia e investigar técnicas estatisticas di-
ferentes (o que € fécil para eu dizer quando nao
coloco tais técnicas no meu livro!)?

1.8 COMO DESCOBRIR SE 0 SEU
MODELO REPRESENTA 0 MUNDO
REAL? ©®

Até agora, vimos que usamos amostras
para estimar o que estd acontecendo em uma
populacdo grande a qual n@o temos acesso. Vi-
mos, também, que € importante estabelecer se
um modelo é bom ou ruim para os dados e se

ele € representativo da populacdo. Expliquei
tudo isso usando a média como um exemplo,
mas o que acontece quando nosso modelo &
mais complicado? Cientistas estdo geralmen-
te interessados em cendrios mais complexos,
como “existe uma relacdo entre o monte de
bobagens que as pessoas falam e o monte de
gelatina de vodka que elas comeram?” ou “a
quantidade média de chocolate que eu como
quando estou escrevendo o livro € maior do
que quando ndo estou escrevendo?”’. Nesses
casos, adequamos modelos que sao mais com-
plexos: na verdade, estamos detectando efei-
tos na nossa populacio e quantificando esses
efeitos. Esta se¢do explica algumas maneiras
de quantificar efeitos e decidir se eles sdo sig-
nificativos. Essencialmente, esse € um proces-
so de quatro estagios (veja o Quadro 1.1):

1. Crie uma hipétese (ou hipéteses) — isso
serd, geralmente, uma previsao de que al-
gum tipo de efeito existe na populacio.

2. Colete alguns dados tteis.

3. Ajuste um modelo estatistico aos dados —
esse modelo ird testar suas previsdes ori-
ginais.

Quadro 1.1

Fraude em pesquisa @

(atualmente 6/4).
2. Vejo qual time vence o torneio.

do torneio ou no final do jogo!

O processo de quatro estagios descrito neste capitulo funcionard somente se vocé seguir os
passos sem falcatruas. Suponha que eu quero apostar em quem vencera a Copa do Mundo de
Rugbi. Como sou inglés, apostarei que a Inglaterra vencera o torneio. Para fazer isso eu:

1. Fago minhas apostas, escolhendo meu time (Inglaterra) e as chances disponiveis na lotérica

3. Coleto meus ganhos (se a Inglaterra vencer).

Para todos ficarem felizes, esse processo precisa ser justo: as lotéricas determinam suas
chances de modo que nao paguem muito (o que as torna felizes), mas as vezes paguem algo
(para manter os clientes felizes). A lotérica pode oferecer qualquer chance antes de o torneio ter-
minar, mas ndo pode muda-las depois que o torneio acabar (ou o tltimo jogo iniciou). Da mesma
forma, posso escolher qualquer time antes do torneio, mas nao posso mudar de ideia no meio

(Continua)
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Quadro 1.1

(Continuacéo)

A situacao na pesquisa é semelhante: podemos escolher qualquer hipétese (time de ragbi)
que queremos antes de os dados serem coletados, mas ndo podemos mudar de ideia no meio
da coleta dos dados (ou apds a sua coleta). Da mesma forma, temos que decidir nosso nivel de
probabilidade (ou chances de apostas) antes de coletarmos os dados. Se fizermos isso, o proces-
so de quatro estagios funciona. Entretanto, pesquisadores as vezes fraudam. Eles nao escrevem
suas hipoteses antes de conduzirem seus experimentos e, algumas vezes, eles as trocam quan-
do os dados sdo coletados (como eu, trocando meu time depois que a Copa do Mundo terminou)
ou, pior ainda, decidem sobre elas depois de coletar os dados! Com excecéao de alguns procedi-
mentos complicados chamados de testes post hoc, isso é fraude. Do mesmo modo, pesquisado-
res sdo culpados se escolherem o nivel de significancia depois de os dados terem sido coletados
e analisados, assim como a lotérica que muda as chances depois do torneio.

Cada vez que vocé trocar sua hipétese ou os detalhes da sua analise, aumenta a chance de
encontrar um resultado significativo, mas vocé também aumenta a probabilidade de publicar
resultados que outro pesquisador nao conseguira reproduzir (o que é muito constrangedor). Se,
entretanto, vocé seguir cuidadosamente as regras e fizer seu teste com uma significancia de 5%,

exemplo de rugbil).

pelo menos sabera que no maximo um resultado em cada 20 poderé sair errado.
(Agradecimentos a David Hitchin por esse quadro — peco desculpas por torna-lo em um

4. Avalie esse modelo para ver se ele suporta
suas previsoes iniciais.

Cientistas, em geral, estdo interessados
em testar hipdteses; isto €, testar as questdes
cientificas que eles criam. Dentro dessas
questdes hd, usualmente, a previsdo que um
pesquisador fez. Essa previsao é chamada de
hipétese experimental (ela é a previsdo de
que sua manipulacdo experimental terd al-
gum efeito ou que de certas varidveis irdo se
relacionar entre si). A possibilidade contraria
— que sua previsao estd errada e que o efeito
previsto ndo existe — € chamada de hipdtese
nula. Dois exemplos sdo:

1. Hambiirgueres engordam: a hipétese ex-
perimental € que quanto mais hamburgue-
res vocé comer, mais parecido com uma
baleia vocé vai ficar; a hipdtese nula € que
as pessoas irdo ficar gordas independen-
temente da quantidade de hamburgueres
que comerem.

2. Queijo dd pesadelos: a hipdtese experi-
mental € que aqueles que comem queijo
antes de dormir t€m mais pesadelos do que
quem ndo come; a hipdtese nula seria que

quem come queijo antes de dormir tem
mais ou menos o0 mesmo nimero de pesa-
delos do que aqueles que ndo. (No caso de
vocé estar interessado, eu frequentemente
como queijo antes de dormir e néo tenho
pesadelos — exceto quando estou escre-
vendo livros de estatistica e sonho que sou
atormentado por um niimero mau.)

Uma grande parte deste livro aborda a es-
tatistica inferencial, que informa se a hipétese
experimental pode ser verdadeira — ela nos
ajuda a confirmar ou rejeitar nossas previsoes.
Grosso modo, aplicamos nosso modelo esta-
tistico aos nossos dados e observamos quao
bem ele se encaixa nos mesmos (em termos
de quanta varidncia ele explica). Se ele se
ajusta bem aos dados (isto €, explica muito da
variancia dos escores), assumimos que nossa
previsao inicial € verdadeira: aceitamos a hi-
pétese experimental. E claro, nunca podemos
ter absoluta certeza de que qualquer hipdtese
estd correta e, portanto, trabalhamos com pro-
babilidades. Mais precisamente, calculamos a
probabilidade de que os resultados que obtive-
mos ocorreram por acaso — a medida que essa
probabilidade diminui, confirmamos que a hi-
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pétese experimental € correta e que a hipdtese
nula pode ser rejeitada.

Para ilustrar essa ideia, Fisher’(1925) des-
creve um experimento projetado para testar a
afirmacdo de uma mulher de que ela conseguia
determinar, provando uma xicara de cha, se
o leite ou o chd foi colocado primeiro na xi-
cara. Fisher pensou que poderia dar a mulher
algumas xicaras de chd em que o leite fosse
colocado primeiro e outras em que o leite fos-
se colocado por tltimo e ver se ela conseguiria
identifica-las corretamente. A mulher saberia
que existiria um nimero igual de xicaras com o
leite colocado em primeiro lugar e por dltimo,
mas ndo saberia a ordem em que foi colocado.
Se pegarmos a situacdo mais simples na qual
héa somente duas xicaras, a mulher tem 50%
de chance de adivinhar corretamente. Se ela
realmente adivinhasse corretamente, nao pode-
riamos ter certeza de que ela realmente sabe a
diferenca entre as xicaras nas quais o leite foi
colocado primeiro daquelas em que o leite foi
colocado por dltimo, porque a maioria de nds
poderia se sair bem nessa tarefa apenas adivi-
nhando. Mas e se complicdssemos as coisas
colocando seis xicaras? Existem 20 maneiras
nas quais essas xicaras podem ser arranjadas e
a mulher somente adivinharia a ordem corre-
ta uma vez em 20 (ou 5% das vezes). Se ela
acertasse a ordem correta, estarfamos prova-
velmente muito confiantes de que ela poderia,
realmente, perceber a diferenca (e reverencia-la
por seu apurado paladar). Se vocé quer saber
mais sobre Fisher e suas palhacadas de degusta-
¢do de chd, veja Field e Hole (2003), mas, para
0s Nn0ssos propdsitos, o ponto € que somente
quando havia uma pequena probabilidade de a
mulher completar a tarefa do chd somente por
sorte concluirfamos que ela tinha uma habilida-
de genuina para detectar se o leite fora coloca-
do na xicara antes ou depois do cha.

Nio € coincidéncia eu ter escolhido o
exemplo das seis xicaras acima (onde a pro-
vadora de chd tinha 5% de chance de acertar a

° Para saber mais sobre Fisher, visite o site http:/www.

economics.soton.ac.uk/staff/aldrich/fisherguide/
rafreader.htm.

tarefa por adivinhag¢do), porque Fisher sugeriu
que somente quando estamos 95% certos de que
um resultado é genuino (isto €, ndo resultante
do acaso) devemos aceitd-lo como verdadeiro.
® Ou seja, se ha somente 5% de probabilidade
de algo acontecer por acaso, podemos aceitar
que é uma descoberta verdadeira — dizemos que
€ uma descoberta estatisticamente significativa
(veja o Quadro 1.2 para entender melhor o que
estatisticamente significativo quer dizer). Esse
critério de 95% de confianca forma a base da
moderna estatistica, mas existe pouca justifica-
tiva para esse valor além do que Fisher disse;
no entanto, como ele foi um sujeito muito inte-
ligente, confiaremos no seu julgamento (Figura
1.12). Todavia, algumas vezes quando olho para
a minha estante cheia de resultados experimen-
tais que tiveram uma significincia de somente
93% de probabilidade, imagino qudo diferente
minha carreira seria se Fisher tivesse acordado
aquele dia com um humor tipo 90%.
Periddicos de pesquisas tém predisposi¢ao
a publicar resultados positivos (nos quais a hi-

Figura 1.12 Ronald Fisher contemplando as
consequéncias de estabelecer p = 0,05.

® E claro, na realidade, ela pode ndo ser verdadeira — es-
tamos apenas preparados para acreditar que ela seja!
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Quadro 1.2

O que podemos ou nao concluir de um teste de significancia estatistica @

1. Aimportancia de um efeito: Ja vimos que a ideia basica por tras do teste de hipéteses envol-
ve a geracdo de uma hipétese experimental e de uma hipé6tese nula, ajustar um modelo esta-
tistico e avaliar aquele modelo com uma estatistica teste. Se a probabilidade de obter o valor
da nossa estatistica teste por acaso for menor do que 0,05, entdo, geralmente aceitamos a
hipotese experimental como verdadeira: ha um efeito na populacdo. Normalmente dizemos
“existe um efeito significativo de...”. Contudo, ndo seja enganado pela palavra “significativo”,
porgue mesmo que a probabilidade do nosso efeito ter ocorrido por acaso seja pequena
(menor do que 0,05), isso nao quer dizer que o efeito é importante. Efeitos muito pequenos
nao-importantes podem se tornar estatisticamente significativos somente porque um grande
nimero de pessoas foi usado no experimento (veja Field e Hole, p. 60).

2. Resultados nao-significativos: Uma vez que vocé calculou sua estatistica teste, vocé cal-
cula a probabilidade de que ela tenha ocorrido por acaso; se essa probabilidade é maior do
que 0,05 vocé rejeita sua hipotese experimental. Contudo, isso ndo significa que a hipotese
nula é verdadeira. Lembre que a hipétese nula é que nédo existe efeito na populacéao. Tudo
o que um resultado nao-significativo nos diz é que o efeito nao é grande o suficiente para
nao ser outra coisa do que um resultado causal - ele nao nos diz que o efeito é 0. Como
Cohen (1990) destaca, um resultado nao-significativo nunca deveria ser interpretado (apesar
de sempre ser) como “nenhuma diferenga entre médias” ou “nenhuma relagao entre varia-
veis”. Cohen também destaca que hipoétese nula nunca é verdadeira porque sabemos pela
distribuicdo de amostras (veja a Segao 1.6) que amostras ao acaso terao médias ligeiramen-
te diferentes e, mesmo que essas diferencas sejam muito pequenas (isto €, uma média pode
ser 10 e a outra 10.000001), elas sao diferentes. Na verdade, mesmo uma pequena diferenca
seria considerada estatisticamente significante se uma amostra grande o suficiente fosse
utilizada. Assim, testes de significancia nunca nos dizem que a hipdtese nula é verdadeira,
porque ela nunca é!

3. Resultados significativos: OK, podemos nédo aceitar a hipétese nula como sendo verdadeira,
mas podemos pelo menos concluir que ela é falsa quando nossos resultados sao significa-
tivos, certo? Errado! Uma estatistica teste significativa € baseada em uma argumentacao
probabilistica, com grandes limites do que podemos concluir. Novamente, Cohen (1994),
que era um 6timo escritor de estatistica, destaca que uma argumentacdo formal se baseia
em uma afirmacao inicial de um fato seguida por uma afirmacao sobre o atual estado dos
assuntos e uma concluséo inferida. Este silogismo ilustra o que eu quero dizer:

e Se um homem néo tem bracos ele ndo pode tocar guitarra.
o Este homem toca guitarra.
o Portanto, este homem tem bracos.

O silogismo inicia com uma afirmacéo do fato que permite alcancar a concluséo final, porque
vocé pode negar que o homem nédo tem bragos (o anterior), negando que ele ndo pode tocar
guitarra (o seguinte). Uma versao parecida de hipdtese nula é:

e Se a hipotese nula é correta, esta estatistica teste ndo pode acontecer.

o Esta estatistica teste aconteceu.
o Portanto, a hipotese nula é falsa.

Isso é 6timo, mas a hipdétese nula nao é representada dessa maneira porque ela é baseada
em probabilidades. Ela deveria ser colocada da seguinte forma:

e Se a hipotese nula esté correta, esta estatistica teste é pouco provavel.

o Esta estatistica teste aconteceu.
o Portanto, a hipdtese nula é pouco provavel.

(Continua)
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Quadro 1.2

(Continuagéo)

na banda Fugazi!).
o Guy Picciotto toca na Fugazi.

Se voltarmos ao exemplo da guitarra, podemos ter uma afirmacéo similar:

e Se um homem toca guitarra, provavelmente ele ndo toca na banda Fugazi (isso é verdade
porque ha milhares de pessoas que tocam guitarra, mas somente duas que tocam guitarra

o Portanto, Guy Piciotto provavelmente nao toca guitarra.

Isso deve parecer, espero, completamente ridiculo — a conclusao esta errada porque Guy
Piciotto toca guitarra. Isso ilustra um erro comum em testes de hipoteses. De fato, testes de sig-
nificancia nos permitem dizer pouco sobre a hipotese nula.

potese experimental € apoiada) e, se Fisher ti-
vesse acordado com um humor em 90% aquela
manhd, eu teria tido muito mais experimentos
“com sucesso” e provavelmente seria vice-rei-
tor da minha universidade agora (hum, talvez
tenha sido melhor para minha universidade que
ele tenha acordado com um humor de 95%!).

1.8.1 Estatisticas teste @

Entdo, como sabemos que o nosso modelo
¢ uma boa representa¢do do que estd aconte-
cendo no mundo real? Quando selecionamos
dados, esses dados irdo variar (vimos como
medir essa variancia na Se¢do 1.4.1) Ha dois
tipos de variancia (veja também o Capitulo 7):

e Variacao sistematica: Essa variagdo se
deve a um efeito genuino (seja um efeito
de um pesquisador fazendo algo a todos os
participantes de uma amostra, mas nao em
outras, ou a variacdo natural entre conjun-
tos de varidveis). Voc€ pode pensar nisso
como uma variagdo que pode ser explica-
da pelo modelo que ajustamos aos dados.

e Variaciio ndo-sistematica: E uma variacio
que ndo se deve ao efeito em que estamos
interessados (assim, pode ser devido a dife-
rengas naturais entre pessoas em diferentes
amostras, como diferencas de inteligéncia
e motivacdo). Vocé pode pensar nisso como
uma varia¢do que ndo pode ser explicada
pelo modelo que ajustamos aos dados.

Se estivermos tentando estabelecer se um
modelo € uma representagdo razodvel do que

estd acontecendo na populacdo, geralmente
calculamos uma estatistica teste. Uma estatisti-
ca teste € uma estatistica que tem propriedades
conhecidas; nds sabemos a freqiiéncia com que
diferentes valores dessa estatistica ocorrem. Sa-
bendo isso, podemos calcular a probabilidade
de obter um determinado valor. Uma analogia
usada por Field e Hole (2003) € a idade em que
as pessoas morrem. Dados passados nos dizem
a distribuic@o da idade de morte. Por exemplo,
sabemos que em média os homens morrem por
volta dos 75 anos e essa distribui¢do € bem pe-
sada no topo; isto €, a maioria das pessoas morre
com idade acima dos 50 anos e € muito inco-
mum morrer por volta dos 20. Assim, frequén-
cias da idade do falecimento em mais velhos sdo
muito altas, mas mais baixas em mais jovens.
Desses dados seria possivel calcular a proba-
bilidade de alguém morrer com certa idade. Se
aleatoriamente pegarmos alguém e perguntar-
mos sua idade, e for 53, poderfamos dizer qual a
probabilidade de ele morrer antes do seu proxi-
mo aniversdrio (mas provavelmente levariamos
um soco!). Também, digamos que encontramos
um homem com 110 anos; poderiamos calcu-
lar qual € a probabilidade de ele ter vivido tanto
(seria uma probabilidade muito pequena porque
a maioria das pessoas morre antes de alcancar
essa idade). A maneira como usamos estatisti-
cas teste € muito similar: sabemos suas distri-
buigdes e isso nos permite, uma vez calculada
a estatistica teste, descobrir a probabilidade de
achar um valor tdo grande como o que temos.
Assim, se calculdssemos a estatistica teste e seu
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valor fosse 110, poderiamos, entdo, calcular a
probabilidade de obter um valor tdo grande.
Assim, como calculamos essas estatisticas
testes? Isso depende de qual estatistica vocé esta
usando (e como vocé verd mais adiante neste li-
vro, existem muitos: t, F e x>, para listar apenas
trés). Entretanto, a maioria dessas estatisticas
representa essencialmente a mesma coisa:

Variancia explicada
Estatistica pelo modelo

teste

Variancia ndo-explicada
pelo modelo

A forma exata dessa equagdo muda de
teste para teste, mas essencialmente estamos
comparando a quantidade da varidncia expli-
cada pelo modelo que adequamos aos dados
a variancia que nao pode ser explicada pelo
modelo (veja os Capitulos 5 e 7 para uma ex-
plicacdo mais detalhada). A razdo por que essa
proporcao € tao ttil € intuitiva: se nosso mode-
lo € bom, esperamos que o nimero de varian-
cias que ele pode explicar seja maior do que o
nimero que ele ndo pode explicar. Nesse caso,
a estatistica teste serd sempre maior do que 1
(mas ndo necessariamente significante).

Dado que sabemos qudo frequentemente
diferentes valores dos testes estatisticos ocor-
rem por acaso, uma vez calculada uma estatis-
tica teste particular, podemos calcular a proba-
bilidade de conseguir esse valor. Como vimos
na sec¢do anterior, esses valores de probabi-
lidade nos dizem quao provdvel € que nosso
modelo, ou efeito, seja genuino e ndo somente
resultado do acaso. Quanto mais variagdo nos-
so modelo explicar (comparado com a varian-
cia que ele ndo pode explicar), maior serd o
teste estatistico e menor a possibilidade de ele
ocorrer por acaso (como nosso homem de 110
anos). Portanto, quanto maior a estatistica tes-
te, menor a probabilidade de eles ocorrerem.
Quando essa probabilidade cai para abaixo
de 0,05 (Critério de Fisher), aceitamos isso
como uma confianga suficiente para assumir
que a estatistica teste € assim grande porque
nosso modelo explica um montante suficiente
de variagoes para refletir o que realmente esta
acontecendo no mundo real (a populacdo). Em

outras palavras, aceitamos nossa hipétese ex-
perimental e rejeitamos nossa hipdtese nula —
contudo, o Quadro 1.2 explica alguns mal-en-
tendidos comuns sobre este processo.

1.8.2 Testes uni e hilaterais @

Quando usamos testes estatisticos ou te-
mos uma previsdo especifica do que ird acon-
tecer, como “quanto mais alguém ler este livro
maior a sua vontade de matar o autor”, ou real-
mente nao sabemos o que ird acontecer, como
“ler mais deste livro poderd aumentar ou dimi-
nuir o desejo do leitor de matar o autor”. O pri-
meiro exemplo € direcionado: explicitamente
dissemos que as pessoas iriam querer me matar
a medida que lessem o livro. Se testarmos essa
hipétese estatisticamente, o teste ¢ chamado
de teste unilateral. A segunda hipdtese ndo
¢ direcionada: afirmamos que o desejo de me
matar ird mudar por causa da leitura do livro,
mas ndo dissemos se esse desejo ird aumentar
ou diminuir. Se testarmos essa hipdtese estatis-
ticamente, esse teste serd bilateral.

Suponha que queremos descobrir se ler este
livro aumenta ou diminui o desejo de me matar.
Poderiamos fazer isso (experimentalmente) pe-
gando dois grupos, um que leu o livro e outro
que ndo leu, ou (correlacionalmente) medin-
do o montante do livro que foi lido e o desejo
correspondente de me matar. Se ndo tivermos
uma hipétese direcional, ha trés possibilidades.
(1) As pessoas que leram este livro querem me
matar mais do que as que nao o leram, assim,
a diferencga (a média dos que leram o livro me-
nos a média dos que ndo leram) € positiva. Em
correlacdo, quanto mais vocé ler o livro, mais
vocé ird querer me matar — uma rela¢@o positi-
va. (2) As pessoas que leram este livro querem
me matar menos do que as que ndo leram, as-
sim, a diferenga (a média das pessoas que es-
tdo lendo o livro menos a das que ndo leram)
¢ negativa. Em correlacdo, quanto mais vocé
ler o livro, menor o seu desejo de me matar —
uma relagdo negativa. (3) Nao hd diferenca no
desejo de me matar entre leitores e ndo-leitores
— a média dos leitores menos a média dos ndo
leitores € exatamente zero. Em correlag@o, ndo
hé relacdo entre ler este livro e a vontade de me
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matar. Essa tltima op¢do € uma hipdtese nula. A
dire¢@o da estatistica teste (isto €, se € positiva
ou negativa) depende se a diferenca € positiva
ou negativa. Assumindo que hd uma diferenga
positiva ou um relacionamento (ler este livro faz
com que vocé queira me matar), entdo, para de-
tectar essa diferenga temos que levar em conta o
fato de que a média para leitores € maior do que
para ndo-leitores (e assim obtemos uma estatis-
tica teste positiva). Entretanto, se fizemos uma
previsdo incorreta e ler este livro faz com que
leitores queiram me matar menos, a estatistica
teste serd realmente negativa.

Quais as conseqiiéncias disso? Bem, se no
nivel 0,05 precisdssemos ter uma estatistica
teste maior do que, por exemplo, 10, e o que
realmente temos € —12, entdo rejeitariamos
a hipétese mesmo que uma diferenca exista.
Para evitar isso, podemos olhar os dois lados
(ou caudas) da distribuicdo de possiveis esta-
tisticas teste. Isso significa que iremos pegar
ambas as estatisticas teste, negativas ou positi-
vas. Entretanto, fazer isso tem um precgo, pois,
para manter nosso critério de probabilidade em
0,05, devemos dividir essa probabilidade entre
as duas caudas: assim, temos 0,025 no lado po-
sitivo da distribui¢do e 0,025 no lado negativo.
A Figura 1.13 mostra essa situagdo — as areas

escurecidas sdo as dreas acima do necessario
para o teste estatistico ao nivel 0,025 de signi-
ficancia. Combine as probabilidades em ambos
os lados e vocé tera 0,05 — nosso critério de
valor. Agora, se fizemos uma previséo, colo-
camos todos nossos ovos em uma cesta e olha-
mos somente para o final da distribui¢do (ou
para o lado positivo ou o negativo, dependendo
na dire¢@o da previsdo que fizemos). Conse-
quentemente, podemos apenas procurar pelo
valor de uma estatistica teste que ocorreria por
acaso com a uma probalidade de 0,05. Na Fi-
gura 1.13, as linhas diagonais mostram a drea
acima da estatistica teste positiva necessdria ao
nivel 0,05 de significancia. O ponto importan-
te € que se fizermos uma previsao especifica,
precisamos de uma estatistica teste menor para
encontrar um resultado significativo (porque
estamos procurando somente em uma cauda),
mas se nossa previsao estd na dire¢@o errada,
ndo conseguiremos detectar o efeito que real-
mente existe! Nesse contexto, € importante
lembrar o que foi dito no Quadro 1.1: vocé ndo
pode apostar ou mudar sua aposta depois que
o torneio terminar — se vocé€ ndo fez a previsao
da dire¢do antes de coletar os dados, serd tarde
demais para prever a direcio e reivindicar as
vantagens do teste unilateral.

Média do grupo 1 foi
i menor do que a média
do grupo 2, ou existe
um relacionamento

i negativo

Frequéncia
1

Probabilidade
= 0,025

Média do grupo 1 foi
maior do que a média
do grupo 2, ou existe
um relacionamento
positivo

Probabilidade
= 0,050

Teste estatistico

Figura 1.13 Diagrama para mostrar a diferenca entre testes uni e bilaterais.
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1.8.3 Erros do tipo | e do tipo Il ©®

Usamos testes estatisticos para nos infor-
mar sobre o estado real do mundo (a certo grau
de confianca). Especificamente, estamos tentan-
do ver se existe um efeito na nossa populagao.
Temos duas possibilidades no mundo real: exis-
te, na realidade, um efeito na populac¢do, ou ndo
existe, na realidade, efeito na populagdo. Nao
temos como saber quais dessas possibilidades
sdo verdadeiras: entretanto, podemos olhar as
estatisticas teste e suas probalidades associadas
para descobrir qual dos dois € mais provavel.
Obviamente, € importante que sejamos 0 mais
preciso possivel, por isso Fisher afirmou que
devemos ser muito conservadores e somente
acreditar que o resultado € verdadeiro quando
estivermos 95% confiantes de que ele € — ou
quando houver somente 5% de chance de que os
resultados possam ocorrer por acaso. Existem
dois erros que podemos cometer: erro do Tipo I
e erro do Tipo II. O erro do Tipo I ocorre quan-
do acreditamos que hd um efeito verdadeiro na
nossa populacdo e, de fato, nao ha. Se usarmos o
critério de Fisher, a probabilidade de erro € 0,05
(ou 5%) quando ndo existe efeito na populacdo
— esse valor € conhecido como nivel de signifi-
cancia e sua probabilidade € representada por «.
Assumindo que ndo hd efeito na populagdo, e
se reproduzirmos nossa colecdo de dados 100
vezes, poderfamos esperar que em cinco oca-
sides obtivéssemos uma estatistica teste grande
o suficiente para nos fazer pensar que hd um
efeito genuino na populagdo mesmo que ele ndo
exista. O oposto € o erro do Tipo I, que ocorre
quando acreditamos que ndo exista um efeito na
populacdo, mas na realidade, ele existe. Isso ird
ocorrer quando obtivermos um valor da estatis-
tica teste pequeno (talvez porque exista muita
variagdo natural entre nossas amostras). Em
um mundo ideal, queremos que a probabilidade
desse erro seja bem pequena (se existe um efeito
na populac@o entdo € importante que possamos
detectd-lo). Cohen (1992) sugere que a probabi-
lidade maxima aceitdvel para um erro do Tipo
II seria 0,2 (ou 20%) — isso é denominado de
nivel-B. Isso significa que, se tomdssemos 100
amostras de dados da populag@o na qual um
efeito existe, falhariamos em detectar esse efei-

to em 20 dessas amostras (assim, perderiamos 1
em 5 dos efeitos verdadeiros).

Existe, obviamente, uma troca entre esses
dois erros: se diminuirmos a probabilidade de
aceitar um efeito como verdadeiro (isto é, tor-
nar o menor), aumentamos a probabilidade de
que rejeitaremos um efeito que realmente existe
(porque somos muito rigidos sobre o nivel no
qual aceitaremos um efeito como verdadeiro). A
relacdo exata entre o erro do Tipo I e o erro do
Tipo II ndo € direta porque eles estdo baseados
em diferentes suposicdes: para fazer um erro
do Tipo I ndo deve haver efeito na populag@o,
enquanto para fazer um erro do Tipo II vale o
contrdrio (deve haver um efeito que perdemos).
Assim, embora saibamos que a probabilidade
de cometer um erro do Tipo I diminui 2 medida
que a probabilidade de cometer um erro do Tipo
II aumenta, a natureza exata do relacionamen-
to é geralmente adivinhada pelo pesquisador
com base em sua experiéncia e conhecimento
(Howell, 2002, p. 104-107, fornece uma 6tima
explicacdo sobre a troca entre erros).

1.8.4 Tamanhos de efeito @

A estrutura para
testar se os efeitos
sdo verdadeiros que
acabamos de apre-
sentar apresenta al-
guns problemas — a
maioria deles foi ex-
plicada brevemente
no Quadro 1.2. O
primeiro problema
que encontramos foi saber quao importante um
efeito €: apenas porque uma estatistica teste €
significativa ndo quer dizer que o efeito que
ela mede € significativo ou importante. A solu-
¢do € medir o tamanho de efeito que estamos
testando de uma maneira padronizada. Quan-
do medimos o tamanho de um efeito (seja uma
manipulacéo experimental ou a forga do rela-
cionamento entre variaveis), isso € conhecido
como tamanho de efeito. O tamanho de efeito
€ simplesmente uma medida de magnitude pa-
dronizada do efeito observado. O fato de que
a medida € padronizada apenas significa que

Podemos medir
a importancia
de um efeito?
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podemos comparar os tamanhos dos efeitos
por meio de diferentes estudos que mediram
diferentes varidveis ou usaram medidas de
escala distintas (assim, um tamanho de efeito
baseado em velocidade de milésimos de se-
gundos poderia ser comparado a um tamanho
de efeito baseado em batimentos cardiacos).
Muitas medidas do tamanho de efeito foram
propostas, as mais comuns sdo o d de Cohen e
o coeficiente de correlagio r de Pearson (veja
Field, 2001 e Capitulo 4). Muitos de vocés es-
tao familiarizados com o coeficiente de corre-
lacdo como uma medida da forca do relacio-
namento entre duas variaveis (veja o Capitulo
4); contudo, ela é também uma medida muito
verstil da forca de um efeito experimental. E
um pouco dificil aceitar que o humilde coefi-
ciente de correlacdo também pode ser usado
dessa maneira; entretanto, isso € somente por-
que os estudantes aprendem sobre ele dentro
de um contexto de pesquisa ndo-experimental.
Nao quero falar sobre isso agora, mas se vocé
ler os Capitulos 4, 7 e 8 entenderd melhor (eu
espero!) o que quero dizer. Pessoalmente, pre-
firo o coeficiente r de correlacdo de Pearson
como uma medida do tamanho de efeito por-
que ele estd limitado ao intervalo entre 0 (sem
efeito) e 1 (um efeito perfeito).’

Tamanhos de efeito sdo tteis porque eles
ddo uma medida objetiva da importancia de
um efeito. Assim, ndo importa qual € o efeito
que vocé estd procurando, quais as varidveis
que foram medidas: sabemos que um coefi-
ciente de correlacao 0 significa que nao exis-
te efeito e um valor 1 significa que existe um
efeito perfeito. Cohen (1988, 1992) estipulou
o que € um efeito pequeno ou grande:

o 7 = 0,10 (efeito pequeno): nesse caso, o
efeito explica 1% da variancia total.

o r = 0,30 (efeito médio): o efeito € res-
ponsével por 9% da variancia total.

7 O coeficiente de correlagdo pode ter valores negativos
(mas ndo abaixo de —1), o que € til quando estamos
medindo o relacionamento entre duas varidveis porque
o sinal r nos diz sobre a direcdo do relacionamento,
mas em pesquisas experimentais o sinal r meramen-
te reflete a maneira como os pesquisadores codificam
seus grupos (veja o Capitulo 4).

o r = 0,50 (efeito grande): o efeito € res-
ponsdvel por 25% da variancia total.

Podemos usar essas diretrizes para acessar
a importancia do nosso efeito (independente-
mente da significincia da estatistica teste).
Entretanto, » ndo € medido numa escala linear,
assim, um efeito com » = 0,6 ndo € duas vezes
maior do que um com r = 0,3! A utilidade da
estimativa do tamanho de efeito € tamanha que
a American Psychological Association (APA)
recomenda que todos os psic6logos informem
esses efeitos nos resultados de qualquer traba-
lho publicado. Portanto, € um habito que vale
a pena ter.

Um ponto final a mencionar € que quando
calculamos os tamanhos de efeito, nds os cal-
culamos para uma determinada amostra. Quan-
do olhamos as médias em uma amostra, vemos
que as usamos para fazer inferéncias sobre a
média de uma populagdo inteira (que € o valor
que realmente estamos interessados). O mesmo
¢é verdadeiro sobre os tamanhos de efeito: o ta-
manho de efeito na populagio € o valor no qual
estamos interessados, mas porque nio temos
acesso a esse valor, usamos o tamanho de efei-
to na amostra para estimar o provavel tamanho
de efeito na populacao (veja Field, 2001).

1.8.5 Poder estatistico @

Vimos que os tamanhos de efeito sdo uma
maneira inestimavel de expressar a importan-
cia de uma descoberta na pesquisa. O tamanho
de efeito em uma populacdo € intrinsecamente
ligado a trés outras propriedades estatisticas:
(1) o tamanho da amostra no qual o tamanho
de efeito da amostra € baseado; (2) o nivel da
probabilidade no qual aceitaremos que um
efeito € estatisticamente significativo (nivel o);
(3) a habilidade de um teste detectar um efei-
to daquele tamanho (conhecido como o poder
estatistico). Assim, se conhecemos trés dessas
propriedades, podemos calcular a que falta.
Ir4 depender, também, se o teste € uni ou bi-
lateral (veja a Secdo 1.8.2). Tipicamente, em
psicologia, usamos o nivel a em 0,05, assim,
ja conhecemos esse valor. O poder de um teste
¢ a probabilidade que um determinado teste ird
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encontrar um efeito assumindo que um j4 exista
na populacdo. Se voce refletir, ird lembrar que ja
vimos a probabilidade de falhar em detectar um
efeito que realmente existe (8, a probabilidade
de um erro Tipo II). Segue que a probabilidade
de detectar um efeito, se um existe, deve ser o
oposto da probabilidade de ndo detectar aque-
le efeito (isto €, 1 — B). Também ja mencionei
que Cohen (1988, 1992) sugere que deveria-
mos esperar uma probabilidade 0,2 na falha em
detectar um efeito verdadeiro e, assim, o nivel
correspondente do poder que ele recomendou
foi de 1,0 - 0,2 = 0,8. Nosso objetivo deve ser
alcancar um poder de 0,8 ou 80% de probabili-
dade de detectar um efeito se ele genuinamente
existe. O tamanho de efeito na populagdo pode
ser estimado do tamanho de efeito em uma
amostra e o tamanho da amostra ¢ determina-
do pelo pesquisador de qualquer modo, assim,
o valor € facil de calcular. Agora, existem duas
coisas tteis que podemos fazer sabendo que es-
sas quatro varidveis estao relacionadas:

1. Calcular o poder de um teste: Se con-
duzirmos nosso experimento, ji teremos
selecionado um valor de «, poderemos
estimar o tamanho de efeito baseado na
nossa amostra e saberemos quantos parti-
cipantes usamos. Portanto, podemos usar
esses valores para calcular 8, o poder de
nosso teste. Se esse valor for 0,8 ou mais,
podemos garantir que alcangamos poder
suficiente para detectar qualquer efeito
que poderd ter existido, mas se o valor
resultante for menor, deveremos refazer
o experimento usando mais participantes
para aumentar o poder.

2. Calcular o tamanho da amostra neces-
sario para alcancar um nivel dado de
poder: Dado que sabemos o valor de «
e B, podemos utilizar pesquisas anterio-
res para estimar o tamanho de efeito que
esperamos detectar em um experimento.
Mesmo que ninguém tenha previamente
feito o experimento exato que vocé pre-
tende fazer, ainda assim podemos estimar
a provavel tamanho de efeito baseados em
experimentos similares. Podemos usar
esse tamanho de efeito estimado para cal-

cular quantos participantes necessitamos
para detectar esse efeito (baseado nos va-
lores de « e B que escolhemos).

O ultimo uso € o mais comum: para deter-
minar quantos participantes devem ser usados
para alcancar o desejado nivel de poder. Os
calculos exatos sdo muito volumosos, mas, fe-
lizmente, existem agora programas de compu-
tadores disponiveis que os fardo para vocé (um
exemplo € o G* Power que € gritis e pode ser
encontrado no site www.artmed.com.br, outro
¢ o nQuery Adviser — veja Field (1998b) para
uma avaliagdo — mas esse tem que ser compra-
do!) Também, Cohen (1988) fornece tabelas
extensas para calcular o nimero de partici-
pantes para um determinado nivel de poder (e
vice-versa). Baseado em Cohen (1992), pode-
mos usar as seguintes diretrizes: se tomarmos
o nivel padrao « de 0,05 e requisitarmos o po-
der recomendado de 0,8, entdo precisamos de
783 participantes para detectar um tamanho de
efeito pequeno (r = 0,1), 85 participantes para
detectar um tamanho de efeito médio (r = 0,3)
e 28 participantes para detectar um tamanho
de efeito grande (r = 0,5).

1.9 ULTIMOS CONSELHOS

Quero terminar este capitulo com alguns
conselhos gerais. Procedimentos estatisti-
cos sdo uma forma de processar nimeros e,
portanto, se vocé colocar baboseiras em uma
andlise mesmo assim obterd conclusdes que
tem significado estatistico, mas que provavel-
mente ndo terdo sentido empirico (pratico).
Existe uma tentag@o de ver a estatistica como
uma forma milagrosa de determinar a verda-
de, mas a estatistica € somente um recurso.
Meu professor de estatistica costumava dizer
que se “vocé entra com lixo, vocé vai obter
lixo”. Eu nunca havia entendido o que ele
estava querendo dizer até que as pessoas co-
mecaram a me apresentar conjuntos de dados
contendo milhdes de varidveis aleatdrias apa-
rentemente conectadas que eles queriam que
eu as ajudasse a interpretar. Na andlise esta-
tistica ndo existe um substituto para o pen-
samento empirico! Tenha isso em mente ao
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longo deste livro. Um tltimo conselho: nunca
acredite em algo que um psicélogo diga sobre
estatistica. ©

1.10 0 QUE DESCOBRIMOS SOBRE
ESTATISTICA? ©

Ok, este foi o seu curso rapido de ini-
ciacdo a teoria da estatistica! Espero que seu
cérebro ainda esteja relativamente intacto. O
ponto principal que quero que vocé entenda é
que quando executa a sua pesquisa, voc€ estard
querendo ver se algum efeito verdadeiro existe
na populagdo (o efeito procurado depende dos
seus interesses de pesquisa e suas previsdes
especificas). Vocé€ ndo serd capaz de coletar
dados sobre toda a populacdo (a menos que
queira gastar toda a sua vida e provavelmente
vdrias outras coletando dados), portanto, deve-
rd utilizar amostras. Usando os dados da amos-
tra, voc€ ajustard um modelo estatistico para
testar suas previsdes, ou seja, detectar o efei-
to de interesse. A estatistica resume-se a uma
ideia simples: dados observados podem ser
previstos a partir de algum tipo de modelo mais
um erro associado a tal modelo. O modelo é
usado (e normalmente o erro associado a ele)
para calcular a estatistica teste. Se tal mode-
lo pode explicar grande parte da variagio nos
dados coletados (a probabilidade de obter essa
estatistica teste ¢ menor do que 5%), vocé vai
inferir que o efeito de interesse realmente exis-
te na populagdo. Se a probabilidade de obter tal
estatistica teste € mais do que 5%, vocé podera
concluir que o efeito € muito pequeno para ser
detectado. Em vez de confiar na significancia,
vocé pode quantificar o efeito na amostra de
uma forma padrdo como um tamanho de efeito
e isso poderd ser ttil para determinar a impor-
tancia de tal efeito. Agora, para o SPSS!

1.11 TERMOS-CHAVE QUE
DESCOBRIMOS

e Amostra

o Assimetria

o Curtose

e Desvio padrdo

e Desvios

e Distribui¢do amostral

e Distribui¢do de probabilidade
e Distribui¢do normal

e Erro do Tipo |

e Erro do Tipo 1T

e Erro padrio

e Escore-z

e Estatistica teste

¢ Hipdétese nula

e Hipdéteses experimentais

— Distribuicdo de freqiiéncias
— Histograma

e Intervalo de confianca

e Leptocurtica

e Média

e Moda

e Modelo linear

e Nivel o

e Nivel

e Platictrtica

e Poder estatistico

e Populagdo

e Soma dos erros ao quadrado (SS)
e Tamanho de efeito

e Teste bilateral

e Teste unilateral

e Variagdo nio-sistematica

e Variagdo sistematica

e Variancia

1.12 QUESTOES DE REVISAO DO ALEX
ESPERTO

Alex Esperto sabe tudo so-
bre estatistica e SPSS. Ele adora
fazer perguntas sobre estatistica
para os outros a fim de mostrar
o quanto ele sabe. Que tal irritd-
lo e responder corretamente todas as questdes?

—

. Por que utilizamos amostras? @

2. O que € a média e como podemos saber se
ela é representativa dos nossos dados? @

3. Qual € a diferenca entre desvio padrdo e
erro padrao? ®

4. O que € uma estatistica teste e o que ela

nos informa? ®
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5. O que sdo os erros do Tipo I e do Tipo
no

6. O que € o tamanho de efeito e como ele é
mensurado? @

7. O que € poder estatistico? @

Algumas respostas breves podem ser en-
contradas no arquivo Answers (Chapter 1).pdf
disponivel no sife www.artmed.com.br.

1.13 LEITURAS COMPLEMENTARES

COHEN, J. Things I have learned (so far).
American Psychologist. v. 45, 1. 12, 1990. p.
1304-1312.

COHEN, J. The earth is round (p < .05). American
Psychologist. v. 49, 1994. p. 997-1003. Alguns
artigos maravilhosos do melhor escritor
moderno de estatistica.

FIELD, A. P, Hole, G. J. How to design and report
experiments. Londres: Sage, 2003. Sou suspeito
para falar, mas acredito que esse livro traca um
bom panorama da teoria estatistica basica.

WRIGHT, D. B. First steps in statistics. London:
Sage. 2002. Capitulos 1, 4 e 5 s@o introducdes
bem claras sobre amostragem, intervalos
de confianca e outras ideias estatisticas
importantes.



0 AMBIENTE DO SPSS

2.1 0 QUE VOCE VAI APRENDER NESTE
CAPITULO? ©®

Espero que o Capitulo 1 ndo o tenha feito
desistir do livro. Se ndo, o Capitulo 2 lida com
outras informagdes que vocé precisard saber:
o ambiente do SPSS. Existem vdrios textos
excelentes que fornecem uma introducéo ao
ambiente de uma forma geral dentro do qual
o SPSS opera. Os melhores incluem Kinnear
e Gray (2000) e Foster (2001). Esses textos
valem a pena ser lidos se vocé ndo possui fa-
miliaridade com computadores e o SPSS. No
entanto, eu tenho consideracido pela pouca
grana de muitos estudantes e assim para tor-
nar este texto util para aqueles que ndo tém
experiéncia com o SPSS, esta secdo fornece
um guia para o ambiente do software — mas se
vocé precisa ir mais a fundo entio recomendo
que veja os textos citados anteriormente e os
manuais do SPSS (vocé pode também achar
os arquivos de ajuda (help) tteis). Este capi-
tulo trata de janela base do SPSS (o editor de
dados — data editor e visualizador — viewer)
e também apresenta como criar varidveis,
entrar com dados e ajustar propriedades das
varidveis. Terminaremos vendo como carregar
arquivos e salva-los!

2.2 VERSOES DO SPSS ©

Este livro € baseado principalmente na
versdo 13.0 do SPSS (pelo menos em termos
de diagramas); no entanto, ndo se deixe im-
pressionar muito pelos niimeros das versdes
porque a SPSS tem o hdbito de lancar “novas™
versoes regularmente. Embora isso os faga
ganhar muito dinheiro e criar um bom merca-
do para pessoas que escrevem livros sobre o
recurso, existem na realidade poucas diferen-
¢as entre essas novas versoes e a maioria de
nds nem ird percebé-las. Ocasionalmente eles
apresentam uma grande mudanca (a versao 7.0
mostrou uma mudanga dramdtica em relacdo a
versdo 6.0 e a versao 10.0 alterou a forma de
entrada das varidveis), mas a maior parte do
tempo vocé pode se virar bem com um livro
que ndo cobre explicitamente a versdao que
vocé estd utilizando (a primeira edicao desse
livro foi baseado na versdo 9, mas pode ser
utilizado sem problemas com as versdes 7, 8,
10, 11 e 12). Assim esse livro revisado, embo-
ra lide com a versdo 13.0, podera ser utilizado
com versdes anteriores (7.0, 7.5 e 8.0 — existe
algumas poucas diferengas entre as versodes
7.0, 8.0 e 9.0, mas qualquer diferenca 6bvia
estd destacada quando for relevante). Eu tam-
bém suspeito que ele possa ser utilizado com
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as versoes 14, 15 e
16 quando elas apa-
recerem (embora a
SPSS possa decidir
mudar tudo s6 para
me contrariar!).
Existem vdrias di-
ferencas em termos
da entrada de dados
com as versdes an-
teriores a 10 assim se estds utilizando a versio
9 ou anterior em incluf um arquivo denomina-
do de Field2000(Chapter1).pdf no site www.
artmed.com.br. Esse arquivo € uma cépia do
Capitulo 1 da primeira edi¢do do livro e ird
mostrar como entrar com dados nessas ver-
sdes mais antigas.

Que versédo do SPSS
é necessaria para
utilizar este livro?

2.3 INICIANDO ©

O SPSS utiliza principalmente duas ja-
nelas: o editor de dados — data editor (que €
o local onde se entra com os dados e se exe-
cuta as fungdes estatisticas) e o visualizador
— viewer (que € onde os resultados de qual-
quer andlise irdo ser apresentados).' Existem
vérias janelas adicionais que poderdo ser ati-
vadas como o editor de sintaxe — sintax editor
(veja a Secdo 2.6), que permite que se entre
com comandos manualmente (em vez de se
utilizar os menus baseados em janelas). Para
a maioria dos niveis de conhecimento a ja-
nela de sintaxe € redundante, pois vocé pode
executar a maioria das andlises simplesmen-
te com o mouse. No entanto, existem muitas
funcdes adicionais que podem ser acessadas
utilizando-se a sintaxe e loucos que gostam de
estatistica podem encontrar muitos usos para
ela. Apenas para provar que eu sou o mais lou-
co de todos, existem umas poucas secdes onde
eu irei for¢éd-lo a us-la. ©

' Em versdes do SPSS anteriores a versdo 7.0, os grafi-

cos aparecem em uma janela separada conhecida como
carrossel gréafico — chart carousel); no entanto, as ver-
sdes 7.0 e posteriores incluem os graficos na janela
de saida, que € denominada de navegador de saida —
output navigator (versdo 7.0) e o visualizador de saida
— output viewer (versdo 8.0 e posteriores).

Uma vez que o SPSS tenha sido ativado,
uma janela inicial aparecerd (veja a Figura 2.1),
que permitird a selegdo de vérias opgdes.” Se
vocg ja tem um arquivo de dados guardado em
algum disco que vocé gostaria de abrir entdo
selecione Open an existing data source (Abrir
uma fonte de dados existente) clicando no © de
forma que ele apareca assim: =, essa € a opgao
por omissao (default). No espaco embaixo des-
sa op¢do existe uma lista dos arquivos abertos
recentemente que vocé poderd selecionar com o
mouse. Para abrir o arquivo selecionado clique
em [, Se vocé quiser abrir um arquivo de da-
dos que ndo estd na lista selecione More files...
(Mais arquivos) com o mouse e clique em o
Isso ird abrir a janela de exploragdo padrdo que
permitird a navegagdo pelos arquivos do com-
putador para tentar encontrar o arquivo desejado
(veja a Se¢do 2.8). Pode, também, ocorrer que
vocé queira abrir algo que ndo seja um arquivo
de dados, por exemplo, um documento viewer
(visualizagdo) contendo resultados da sua ulti-
ma andlise. Vocé poderd fazer isso selecionan-
do Open another type of file (Abrir Outro Tipo
de Arquivo) clicando no © de forma que ele
aparecga assim: e escolhendo um arquivo da
lista ou entdo selecionando More files... (Mais
arquivos...) e navegando pelo computador. Se
vocé estd iniciando uma nova andlise (como
estamos fazendo aqui) entdo queremos digitar
nossos dados em um novo editor de dados. Para
isso precisamos selecionar Type in data (Digite
os dados) clicando novamente no © e entdao no
[, Tsso ird abrir uma janela de edicao de da-
dos (data editor) em branco.

2.4 0 EDITOR DE DADOS ©

A janela principal do SPSS inclui um
editor para a entrada dos dados. Essa janela
¢ onde a maioria da agdo acontece. No topo
dessa janela existe uma barra de menus seme-
lIhante a outras que vocé ja deve ter visto em

De fato, essa janela ndo aparece em versdes anteriores a
10.0. Em vez disto, um editor de dados em branco € car-
regado e vocé poderd abrir os arquivos utilizando os me-
nus (veja a se¢éo 2.8 ou o arquivo Field2000(Chapter1).
pdf no site www.artmed.com.br).
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SPSS for Windows

‘What would pou like to do?

" Aun the tutonal

@ Typein data

" Run an existing query

" Create new query using D atabase Wizard

el

CADocumernts and Settings\all Users\Documents\My
C:ADocuments and Settingsh\all Users\Documents\My
| CADocuments anc Settingsh\all Users\D ocuments\My

N
" Open an exsting dala source
| More Files .
P
wss

3 " Open another type cf fle

>

| More Files

I

[ Don't show this dialog in the future

| CADocuments and Settings\All Users\Documentsh
| C:ADocuments and Settingsh\all Users\Documents®
| C:A\Documents and Settingshall Users\Documents'
C:A\Documents and Settings\all Users\Documentsh ¥

A

>

]

Cancel

Figura 2.1 A janelainicial do SPSS.

outros programas (tal como o Word). A figu-
ra 2.2 mostra essa barra de menu e o editor
de dados. Existem varios menus no topo da
tela (por exemplo, File (Arquivo), Edit (Edi-
tar), etc.) que podem ser ativados pela utili-
zagdo do mouse para mover o cursor sobre o
menu desejado e entdo pressionar o botdo es-
querdo uma vez (pressionar esse botdo € nor-
malmente conhecido como ‘clicar’). Quando
vocé clica em um menu, uma janela se abre
mostrando uma lista de op¢des que podem
ser ativadas movendo o cursor para a opgao
desejada e entdo clicando-a. Frequentemente
selecionar uma opcao do menu faz que uma
nova janela apareca, essas janelas sdo denomi-
nadas de “caixas de didlogo” (dialog boxes).
Quando me referir a opgdes seleciondveis de
um menu eu irei representar a acao utilizando

negrito com uma seta indicando o caminho do
mouse (assim, cada seta representa colocar o
cursor sobre a palavra e clicar com o botao es-
querdo do mouse). Por exemplo, se eu quiser
dizer que vocé deve selecionar a opcdo Save
As... (Salvar Como) do menu File (Arqui-
vo), escreverei isso como File=Save As...
(Arquivo=Salvar Como).

O editor de dados tem dois painéis (views):
o de dados e o de variaveis. O editor de dados
€ para entrar obviamente dados e o editor de
varidveis permite que definamos vdrias carac-
teristicas das varidveis do editor de dados.’ Na

3 Antes do SPSS versdo 10, a entrada de dados era feita
utilizando um tnico painel (veja Field, 2000, Capitulo
1 que estd disponivel site www.artmed.com.br como
Field2000(Charpter1).pdf).
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] ata View o
SPSS Processor is reac

Figura 2.2 O editor de dados do SPSS (versdo 10 em diante).

parte de baixo do editor de dados, vocé pode
observar que existem duas orelhas (fabs) de-
nominadas como Data View (Painel de Da-
dos) e Variable View (Painel de Variaveis)
(4I» |\ Date view { verisble view / ) € tudo 0 que temos
que fazer para passar de um para outro € clicar
com o mouse. Se estivermos no editor de dados
entdo essa orelha terd um fundo branco e o pai-
nel das varidveis serd cinza e se estivermos no
painel das varidveis entdo o oposto ird ocorrer.
Primeiro, vamos dar uma olhada em algumas
caracteristicas do editor de dados, essas sdo
caracteristicas que nao se alteram quando nds
mudamos de um painel para outro. Antes, va-
mos verificar os menus.

Em virios softwares dentro dos menus
serdo encontradas algumas letras sublinhadas,
isso representa um “atalho de teclado” para fa-
cilitar o acesso a tal funcdo. E possivel selecio-
nar muitas fungdes sem a utilizacdo do mou-
se, € um usudrio experiente pode achar esses
atalhos mais rdpidos que posicionar 0 mouse
sobre o local adequado na tela. As letras subli-
nhadas nos menus indicam que a opgdo pode
ser ativada pressionando simultaneamente Alt
no teclado seguido da letra sublinhada. Assim
para acessar a opgdo Save As... (Salvar Como),
utilizando apenas o teclado, vocé deve pres-
sionar Alt e F simultaneamente (que ird ativar

o menu File — Arquivo)*; entdo, mantendo a
tecla Alt pressionada, pressione A que € letra
sublinhada em Save As.... No SPSS 13.0 (pelo
menos quando estiver rodando no Windows
XP), essas letras sublinhadas ndo sdo visiveis,
no entanto, voc€ ainda pode utilizar os atalhos
de teclado. Se vocé pressionar Alt entdo as
letras sublinhadas se tornardo visiveis, e uma
vez pressionada a tecla Alt vocé pode apenas
pressionar as letras sublinhadas para navegar
pelos menus. Desta forma, ao longo do livro,
eu incluirei as letras sublinhadas para os leito-
res que quiserem utilizar os atalhos de teclado,
mas para aqueles, exceto voc€, que ndo que-
rem, tentem nao ser desestimulados pelas letras
sublinhadas no livro!

Abaixo um guia breve de referéncia para
cada um dos menus e algumas das opcdes que
eles contém. Isso é meramente um resumo
e descobriremos as caracteristicas de cada
menu conforme formos progredindo ao longo
do texto.

e File (Arquivo): Esse menu permite fazer
coisas gerais tais como salvar arquivos, gra-

* N. de T. Evidentemente, se o software estiver tradu-
zido, para se ativar o menu Arquivo, serd necessirio
pressionar Alf 4 A.
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ficos ou saidas de andlise. Da mesma forma,
pode-se abrir arquivos ja salvos e imprimir
graficos, dados ou saidas. Em resumo, ele
contém todos as opg¢des costumeiramente
encontrados no menu File (Arquivo).

o Edit (Editar): Esse menu contém funcdes
de edigdo para o editor de dados. No SPSS
para Windows € possivel recortar e colar
blocos de nimeros de uma parte do edi-
tor para outro (que pode ser bastante ttil
quando vocé percebe que digitou montes
de nimeros no lugar errado). Vocé pode,
ainda, utilizar Options (Opgdes) para se-
lecionar vdrias preferéncias tais como as
fontes que sdo utilizadas nas saidas. As
preferéncias por omissdo (default) sao
boas para a maioria das situagdes; a Ginica
coisa que vocé pode querer mudar € o ta-
manho da pagina de saida do visualizador
colocando a op¢do como infinito (isso sal-
vard muitas arvores quando vocé comegar
a imprimir coisas). Para fazer isso vocé
precisa selecionar a orelha Viewer (Visua-
lizador) no inicio da janela.

o View (Exibir): Esse menu lida com espe-
cificagdes do sistema tais como se o edi-
tor apresentard linhas de grade, ou se vocé
apresentard os rétulos (labels) dos valores
(exatamente o que sdo rétulos se tornara
claro mais tarde).

e Data (Dados): Esse menu permite que
se facam alteracdes no editor de dados.
As caracteristicas importantes sdo insert
variable (inserir varidvel), que € utilizada
para inserir uma nova varidvel no editor
de dados (isto €, adicionar uma nova colu-
na); insert case (inserir caso), que € utili-
zado para inserir uma nova linha de dados
entre duas ja existentes, split file (dividir
arquivo), que ¢ utilizado para dividir um
arquivo por uma varidvel de agrupamento
(veja a Secdlo 3.4) e select cases (selecio-
nar casos), que € utilizada para rodar uma
andlise utilizando somente uma amostra
dos casos (valores).

o Tranform (Transformar): Vocé deve uti-
lizar esse menu se quiser manipular uma
das varidveis de alguma forma. Por exem-

plo, vocé pode utilizar recode (recodificar)

para mudar os valores de certas varidveis

(por exemplo, se vocé quiser atribuir no-

mes diferentes por alguma razao) — veja o

Quadro 3.2. A fungdo compute (calcular)

¢ também util para transformar dados (por

exemplo, para criar uma nova varidvel que
¢ amédia de duas existentes). Essa funcao
permite que se execute qualquer nimero
de modificacdes nas varidveis existentes

(vejaa Se¢do 3.3.4).

o Analyze (Analisar): A diversio comeca
aqui, porque todos os procedimentos es-
tatfsticos estdo nesse menu.* A seguir, hd
um breve guia das opcdes disponiveis que
serdo utilizadas durante o curso deste li-
vro (isso € apenas uma pequena por¢ao do
que esta disponivel):

(a) Descriptive Statistics (Estatistica
Descritiva):> Esse menu serve para
determinar medidas descritivas (mé-
dia, medidana, moda, etc.), frequén-
cias e para uma exploracio geral dos
dados. Existe ainda um comando
denominado de crosstabs (tabulagio
cruzada) que € qtil para explorar fre-
quéncias de dados e executar testes
tais como o qui-quadrado, o exato de
Fisher e o kappa de Cohen.

(b) Compare Means: (Comparar Mé-
dias): Aqui € onde se podem encon-
trar os testes ¢ (para amostras relacio-
nadas e independentes — Capitulo 7) e
a ANOVA independente (Capitulo 8).

(c) General Linear Model: (Modelo Li-
near Generalizado):* Esse menu &
para realizar Andlises de Variancias
complexas tais como a de dois fatores
(relacionada, ndo-relacionada ou mis-
ta), a de um fator com medidas repe-
tidas e a andlise de varidncia multiva-

* Esse menu é denominado de Statistics (Estatistica) na
versao 8.0 ou anterior.
Esse menu € denominado de Sumarize (Resumir) na
versao 8.0 ou anterior.

® Esse menu é denominado de ANOVA Models (Modelo
ANOVA) na versdo 6 do SPSS.
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riada (MANOVA) — veja os capitulos
9,10,11, 12 ¢ 14.
(d) Correlate: (Correlacdo): Nao pre-
cisa ser um génio para perceber que
€ aqui que as técnicas de correlacio
sdo encontradas! Vocé poderad execu-
tar correlacdes bivariadas tais como
o calculo do r de Pearson, o rd de
Spearman (p) o tau de Kendall (1)
bem como as correlacdes parciais
(veja o capitulo 4).
Regression: (Regressdo): Existe
uma variedade de técnicas de regres-
sdo disponiveis no SPSS. Vocé po-
derd executar uma regressdo linear
simples, uma multipla (Capitulo 5) e
técnicas mais avangadas tais como a
regressdo logistica (Capitulo 6).
(f) Loglinear: (Loglinear): A andlise
loglinear estd escondida nesse menu,
esperando por vocé, e pronta para ata-

(e

~

car como uma tarantula de sua toca
(Capitulo 16).

(g) Data Reduction: (Reducio de da-
dos): Vocé encontrard a Andlise de
Fatores aqui (Capitulo 15).

(h) Scale: (Escala): Aqui serd encontra-
da a Andlise de Confiabilidade (Capi-
tulo 15).

(i) Nonparametric Tests: (Testes nao-pa-
ramétricos): Existem uma variedade
de estatisticas ndo-paramétricas dis-
poniveis tais como o a estatistica de
aderéncia pelo qui-quadrado, o teste bi-
nomial, o teste de Mann-Whitney, o de
Kruskal-Wallis, Wilcoxon e a ANOVA
de Friedman (Capitulo 13).

o Graphs (Graficos): O SPSS vem com seu
proprio médulo grafico bastante versatil.
Entre os tipos de graficos disponiveis po-
dem ser incluidos: diagramas de barras,
histogramas, diagramas de dispersao, dia-
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gramas de caixa-e-bigodes, diagramas de
pizza e diagramas de barras de erros para
enumerar apenas alguns. Existe também a
facilidade para editar qualquer tipo de gra-
fico para fazé-lo parecer bastante atrativo,
que, na minha opinido, é bem formulado.
Window (Janela): Permite que se mude
de uma janela para outra. Assim, se vocé
estiver olhando para uma saida e quiser re-
tornar para a planilha, vocé€ podera fazé-lo
utilizando esse menu. Existem icones como
atalhos para a maioria das op¢des desse
menu assim ele ndo € particularmente util.
Help (Ajuda): Esse é um menu inestima-
vel pois ele oferece a vocé ajuda on-line
tanto sobre o proprio sistema quanto so-
bre testes estatisticos. Embora os arquivos
de auxilio estatistico possam ser, as vezes,
praticamente intteis (afinal de contas o
programa ndo foi projetado para ensinar
estatistica), eles certamente ndo sao um
substituto para a aquisi¢do de um bom
conhecimento, mas poderd livrar vocé do
aperto em algumas situacgoes.

Assim como os menus, existe ainda um

conjunto de icones no topo da janela do editor
de dados (veja a Figura 2.2) que sdo atalhos para
recursos especificos que sdo utilizados com fre-
quéncia. Todos esses recursos podem ser aces-
sados pelo sistema de menus, mas utilizando os
icones vocé poupard tempo. Abaixo uma lista
breve desses icones e para que servem:

3|

Esse icone fornece a opcdo de abrir ar-
quivos salvos previamente (se vocé es-
tiver no editor de dados o SPSS assume
que vocé quer abrir um arquivo de da-
dos; se voce estiver no visualizador de
saidas, ele assumird que vocé quer abrir
um arquivo desse tipo).

Esse icone permite que um arquivo seja
salvo. Ele ird salvar o arquivo corrente,
isto €, em que vocé estiver trabalhando
quando clicar no icone (seja ele de da-
dos ou de saida). Se o arquivo ainda ndo
tiver sido previamente salvo ele abrird a
caixa de didlogos save data as (salvar
dados como).

3|

Aqui serd aberta a caixa de didlogos de
impressao ndo importa o tipo de arqui-
vo que vocé estiver trabalhando (dados
ou saidas). As opgdes de impressdo
irdo depender da impressora que vocé
estiver utilizando. Uma dica qtil € se-
lecionar partes da saida clicando em
porcdes da janela de saida (veja a Secdo
2.5). Quando a caixa de didlogos de im-
pressado aparecer lembre-se de clicar na
op¢ao de impressao apenas do texto se-
lecionado. Selecionando partes do texto
ird salvar muitas drvores pois a op¢ao
do SPSS € imprimir tudo o que estiver
na janela de saida.

Clicando nesse icone ativard a lista das
ultimas 12 caixas de didlogo que foram
utilizadas. A partir dessa lista vocé pode-
rd selecionar qualquer caixa da lista que
ela aparecerd na tela. Esse icone facilita
a repeti¢do de partes de uma andlise.

Esse icone permite que se va direto a um
caso (isto €, um participante). Ele sera
util se estivermos trabalhando com gran-
des arquivos de dados. Por exemplo, se
vocé quiser analisar um levantamento
com 3000 respondentes serd bastante
tedioso ir rolando a tela até encontrar
a resposta de um participante em par-
ticular. Esse icone pode ser utilizado
para pular diretamente para o caso (por
exemplo, caso 2407). Clicando nesse
icone ativard uma caixa de didlogos que
ird requerer que seja digitado o niimero
do caso procurado.

Clicar nesse icone fornecerd informacdes
sobre uma determinada varidvel do edi-
tor de dados (uma caixa de didlogos per-
mite a escolha de qual varidvel se poderd
solicitar um resumo das informacgdes).

Esse icone ndo € para permitir que vocé
faca observacdo de pdssaros, mas ele
permite que se procure por palavras ou
nimeros no arquivo de dados ou na ja-
nela de saida.

Ao clicar nesse icone um novo caso sera
inserido no editor de dados (assim, ele
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cria uma linha em branco no ponto em
que ele estiver destacado — cursor estiver
posicionado). Essa funcdo € muito util
se for necessario adicionar novos dados
ou se vocé esqueceu-se de colocar os da-
dos de um participante em particular no
editor de dados.

Clicar aqui ird criar uma nova varidvel
a esquerda da varidvel que estd ativa no
momento (para ativar uma varidvel, sim-
plesmente clique uma vez no nome dela
no topo da coluna).

Esse icone € um atalho para o comando
Data=Split File... (Dados= Dividir
Arquivo) (veja a Se¢do 3.4). Cientistas
sociais as vezes conduzem experimentos
com diferentes grupos de pessoas. No
SPSS diferenciamos grupos de pessoas
pela utilizagdo de varidveis de cédigo
(veja a Secdo 2.4.4) e essa funcdo per-
mite que se divida nossa saida de acordo
com essa varidvel. Por exemplo, pode-
mos querer testar a habilidade estatistica
de homens e mulheres. Podemos codi-
ficar cada participante com um nimero
que representa o género (por exemplo, 1
= mulher, 0 = homem). Se quisermos
entdo saber a habilidade estatistica mé-
dia de cada sexo nds simplesmente di-
vidimos o arquivo utilizando a varidvel
género. Qualquer andlise subseqiiente
serd executada para homens e mulheres
separadamente.

Esse icone € um atalho para a funcdo
Data—Weight Cases... (Dados=Pon-
derar Casos). Essa fungdo € necessdria
para quando trabalharmos com dados
na forma de freqii€ncias (veja a Secdo
16.4.2) e € util para algumas situacdes
avangadas de amostragem.

Esse icone € um atalho para a funcdo
Data=Select Cases... (Dados= Sele-
cionar Casos). Se vocé quer analisar
apenas uma parte dos dados, essa € a op-
¢do a ser utilizada. Essa funcio permite
que se especifique que casos devem ser
incluidos na andlise.

Ao clicar nesse icone os rétulos dos
dados para qualquer varidvel que tenha
esse tipo de caracteristica aparecerdo ou
serdo ocultados. Algumas vezes agru-
pamos casos e para isso utilizamos uma
varidvel de grupo ou codificadora para
informar o computar a que grupo cada
caso pertence. Por exemplo, se codifica-
mos o género como 1 = mulhere 0 =
homem entdo o computador saberd que
cada vez que o valor 1 aparecer na co-
luna (variavel) género a pessoa é uma
mulher. Se vocé pressionar esse icone, a
legenda (mulher) ird aparecer no editor
de dados ao invés do valor numérico (1);
assim, vocé ird ver as palavras homem
e mulher na coluna género ao invés de
uma série de ndmeros (0 ou 1). A ideia
se tornard mais clara na Secdo 2.4.4.

2.4.1 Entrando com os dados no
editor ©

Quando voce executa o SPPS pela primeira
vez ele vai apresentar uma planilha em branco
no editor de dados e essa planilha serd nomeada
de “sem titulo” (isso € ridiculo pois uma vez que
ela foi nomeada de “sem titulo” ela ja terd um
titulo!). Quando entrar com um novo conjunto
de dados, vocé deve entrar com os seus dados
de uma forma l6gica. O editor do SPSS € orga-
nizado de forma que cada linha representa os
dados de um objeto (individuo) enquanto que
cada coluna representa uma varidvel. Nao exis-
te uma separagdo para varidveis dependentes e
independentes: os dois tipos devem ser coloca-
dos em colunas separadas. O ponto chave € que
cada linha representa os dados de uma pessoa.
Portanto, qualquer informagao sobre cada caso
deve ser fornecido com o editor de dados. Por
exemplo, imagine que estamos interessados em
investigar as diferencas entre os sexos quanto a
percepgao de dor criada por estimulos de quente
e frio. Vocé pode colocar as maos de algumas
pessoas em um recipiente com dgua gelada por
um minuto e perguntar a elas para atribuirem
um valor do quanto doloroso isso foi em uma
escala de 0 a 10. Voce entdo pode pedir a elas
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para segurar uma batata quente e novamente
medir as percepcdes de dor. Imagine que eu sou
um participante. Vocé terd uma tnica linha re-
presentando os meus dados, assim existird uma
coluna diferente para o meu nome, minha ida-
de, meu género, minha percep¢do de dor com
a dgua gelada e minha percepco de dor com a
batata quente: Andy, 31 (quando esse livro apa-
receu), homem, 7, 10.

A coluna com a informagao sobre o meu
género € uma varidvel de grupo: posso perten-
cer ou ao grupo dos homens ao das mulheres,
mas nio a ambos. Como tal, essa variavel é
uma varidvel entre grupos (pessoas diferentes
pertencem a grupos diferentes). Em vez de
representar pessoas com palavras, no SPSS
utilizamos nuimeros. Isso envolve atribuir a
cada grupo um ndmero e entdo informar ao
SPSS que nimero representa cada grupo. No
entanto, varidveis entre grupos sao representa-
das por uma unica coluna na qual o grupo que
a pessoa pertence € definido por um nimero
(veja a Secdo 2.4.4). Por exemplo, podemos
decidir que uma pessoa € homem e daremos
a ela o nimero 0, ou se ela for mulher serd
atribuido o nimero 1. N@s teremos entdo que
informar ao SPSS que cada vez que ele en-
contrar um nimero 1 em uma dada coluna a
pessoa € mulher e se o valor for 0 essa pes-
soa é homem. Varidveis que especificam a que
grupo entre varios uma pessoa pertence pode
ser utilizada para dividir arquivos (assim, no
exemplo da dor vocé pode executar uma and-
lise com os homens e as mulheres separada-
mente — veja a Sec¢do 3.4).

Finalmente, as duas medidas da dor sao
medidas repetidas (todos os participantes fo-
ram sujeitos aos estimulos de quente e frio).
Desta forma, os niveis dessa varidvel podem
ser fornecidos em colunas separadas (uma para
a dor ao estimulo quente e outra para o frio).

O editor de dados € formado de células, que
sdo apenas quadros em que os valores dos da-
dos podem ser colocados. Quando uma de tais
células estd ativa ela se torna mais clara com
as margens em preto destacadas (veja a Figura
2.2). Vocé pode se movimentar pelo editor de
dados, de uma célula para outra, utilizando as
teclas de setas « T — (encontradas a direita
no teclado) ou clicando com o mouse na célu-
la que deseja ativar. Para entrar com um valor
no editor simplesmente mova-se para a célula
que deseja colocar o valor, digite o valor, e en-
tdo pressione a tecla com a seta para o lado que
deseja continuar indo. Assim, para entrar com
uma linha de dados, mova-se para a esquerda na
mesma linha, digite o valor e entdo pressione —
(esse processo entra com o valor e entdo movi-
menta o cursor para a proxima célula a direita).

2.4.2 Criando uma variavel ®

O primeiro passo para entrar com dados €
criar alguma varidvel utilizando o painel “Va-
ridveis” do editor de dados e entdo entrar com
os dados no painel “Dados” do editor. N6s
seguiremos por esses dois passos trabalhando
com um exemplo. Imagine que estamos inte-
ressados em verificar a diferenca entre profes-
sores e alunos. Tomamos ao acaso uma amos-

mentos especificos.

Dica da Samanta Ferrinho

Para resumir, qualquer variavel medida sobre os mesmos participantes (uma me-
dida repetida) deve ser representada por varias colunas (cada coluna represen-
tando um nivel da variavel de medidas repetidas). Entretanto, qualquer variavel
que define grupos diferentes de pessoas (como ocorre quando o delineamento
entre grupos ¢ utilizado e diferentes participantes sao atribuidos a diferentes
niveis da variavel independente) é definida utilizando uma Unica coluna. Essa
ideia se tornard mais clara a medida que vocé aprender como executar procedi-

~
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tra de cinco professores e alunos de psicologia
da universidade de Sussex e verificamos quan-
tos amigos cada um tem, o consumo semanal
de dlcool (em alguma unidade), a renda anual
e qudo neurdticos eles sdo (escores mais altos
significa maior neurose). Esses dados estdo na
Tabela 2.1.

2.4.3 0 visualizador de variaveis
(Variable View) ©

Antes de realmente entrarmos com os da-
dos no editor nds precisamos criar as varidveis.
Para criar as varidveis utilizamos o painel varia-
veis do editor de dados. Para acessar esse painel
clique na orelha Variable View no fundo do edi-
tor de dados (4]»[\Date view { verisble view / ); a janela
ird mudar e a orelha do visualizador ficara bran-
co (Figura 2.3).

Cada linha do editor de varidveis represen-
ta uma varidvel, e para particularizar uma va-
ridvel basta configurar a coluna adequada. Vocé
pode alterar vdrias caracteristicas tais como, a
largura da coluna, o nimero de casas decimais
ap0s a virgula que serd mostrado e se os valo-
res ficardo alinhados a direita, a esquerda ou
no centro (mexa um pouco com esses valores
e vocé pegard o jeito). As caracteristicas mais
importantes sdo as seguintes:

Vocé pode colocar nessa coluna
o nome para cada varidvel. Esse
nome ird aparecer no inicio da coluna quando

. Name

Tabela 2.1 Alguns dados para brincar

Amigos
Professor 5
Professor 2
Professor 0
Professor 4
Professor 1
Aluno 10
Aluno 12
Aluno 15
Aluno 12

Aluno 17

voce estiver no painel de dados e serve para
ajudar vocé a identificar as varidveis no painel
dos dados. Existem algumas regras gerais so-
bre nomes de varidveis tais como o de eles s6
poderem ter oito caracteres ou menos, as letras
s6 podem ser as mindsculas e vocé€ ndo podera
utilizar espagos em branco. Se for violada
qualquer uma dessas regras o computador dird
que o nome da varidvel € invdlido quando vocé
clicar em uma célula diferente, ou tentar se
movimentar para fora da célula utilizando uma
tecla de seta.

Vocé pode ter diferentes tipos
de dados. O tipo mais comum &
numeric (numérico) (esse € o padrio, isto &,
atribuido por omissdo e apenas informa que
essa ¢ uma varidvel que contem nimeros).
Outro tipo € a varidvel string (texto), que é
uma contragdo do “colecdo de letras’. Assim
se vocé quiser digitar o nome das pessoas, por
exemplo, vocé precisard alterar o tipo de va-
ridvel para string (texto) em vez de numeric
(numérica).

Type

O nome de uma varidvel (veja
acima) € restrito a oito caracte-
res, assim o SPSS fornece uma maneira para
que possamos identificar as varidveis de uma
forma mais conveniente (esse rétulo podera ter
maiudsculas e mesmo espacos!). Isso pode nao
parecer importante mas € provavelmente um
dos melhores habitos que vocé poderd adquirir.
Se vocé tiver uma varidvel chamada “nimero

Label

Alcool Renda Neurose
10 20000 10
15 40000 17
20 35000 14
5 22000 13
30 50000 21
25 5000 7
20 100 13
16 3000 9
17 10000 14
18 10 13
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de vezes que eu quis me dar um tiro durante
uma aula de estatistica do Andy Field”, vocé
poderd denomind-la de “tiro”. Se vocé ndo adi-
cionar um rétulo, o SPSS ird utilizar o nome da
variavel (nesse caso tiro) em todas as saidas de
uma andlise. Isso estd bem e poderd ser bom,
mas acredite, algum tempo depois quando vocé
tentar rever os dados e as andlises provavelmen-
te ird pensar “que raios significa tiro?”” ou “que
diabos € essa varidvel sftgd5c?”’. Assim, mante-
nha o bom habito de rotular as suas varidveis!

i Essa coluna ¢ para atribuir nd-
meros para representar grupos
de pessoas (veja a Se¢do 2.4.4).

Missing Essa coluna e para atribuir
~ valores a dados missing (que
faltam ou nio foram obtidos) (veja a Secdo
2.4.6).

Measure Aqui € onde se define o nivel
- naqual a varidvel foi mensura-
da (Nominal, Ordinal ou Scale) (Nominal, Or-
dinal ou Numérica).

Para entrar com os dados anteriores no
editor do SPSS vocé precisard criar varias va-
ridveis. Se comecarmos com a varidvel niime-
ro de amigos, devemos seguir esses passos:

1. Clicar com o mouse na primeira célula
em branco da coluna denominada Name
(Nome).

2. Digite a palavra friends (amigos)
lembre-se que s6 podemos utilizar nomes
com 0ito ou menos caracteres assim niao
serd possivel digitar number of friends
(ntimero de amigos).

visualizador de variaveis” do editor de dados do SPSS.

3. Saia da célula utilizando as teclas com as
setas do teclado (ou vocé pode apenas cli-
car em uma célula diferente, mas com as
setas € mais rapido).

Vocé acaba de criar sua primeira varidvel!
Vocé deve ter notado que uma vez que digitou
um nome o SPSS cria alguns valores padroni-
zados (por omissdo) para a varidvel (tal como
assumir que ela € numérica e colocar duas casas
apos a virgula). Agora em virtude de que vocé
quer manter bons habitos, mova para a célula na
coluna chamada Label (R6tulo) e digite ‘nime-
ro de amigos’. Finalmente, podemos especificar
o nivel em que a varidvel foi mensurada (veja o
Quadro 2.1) indo para a coluna rotulada Mea-
sure (Medida) e selecionando uma das opgdes
Nominal,Ordinal ou Scale (Nomi- [[ <]
nal, Ordinal ou Numérica) da lista [¢ Scale
suspensa (veja o Quadro 2.1) Yo

Uma vez que uma varidvel foi
criada, vocé pode retornar para o painel dos
dados clicando na orelha Data View (visuali-
zador de dados) na parte de baixo do editor de
dados (4] 3\ Dae view { varisble view / ). O contetido da
janela ird mudar e voc€ poderd notar que a pri-
meira coluna apresenta agora o rétulo friends
(amigos). Para entrar com os dados, clique na
célula no topo da coluna denominada friends
(amigos) e digite o primeiro valor, 5. Para re-
gistrar esse valor na célula, vocé precisa se
movimentar para uma célula diferente e em
virtude de estarmos inserindo dados em colu-
nas, a maneira mais fécil de fazer isso € pres-
sionando a tecla {. Essa acdo moverd vocé
uma posi¢do abaixo e o nimero 5.00 devera
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Quadro 2.1

Niveis de Medida ®

Existem varios niveis nas quais as variaveis podem ser medidas: nominal, ordinal, intervalar
e de razdo. O mais baixo é o nominal, onde os nUmeros apenas representam nomes. Por exem-
plo, se perguntarmos as pessoas se ler este capitulo as deixa com tédio, as respostas serao sim
ou ndo. Assim, as pessoas serao classificadas em duas categorias: entediadas ou nao-entedia-
das, obviamente aqui o valor do nimero é irrelevante e ele meramente representara uma das
duas categorias (se vocé estiver utilizando uma variavel codificadora [préxima se¢do] entdo os
dados sao nominais). Uma variavel ordinal nos fornece mais informagdes do que uma nominal.
Se utilizarmos uma escala ordinal para medir algo, podemos informar ndo apenas que coisas
ocorreram, mas também a ordem em que elas aconteceram. No entanto, esses dados nao nos
informam o valor das diferencas entre as categorias. Por exemplo, se classificarmos trés pessoas
de acordo com o quanto elas estdo entediadas — muito entediada, tédio médio e pouco entedia-
da. Esses rétulos nos informam sobre o nivel de tédio. Ao utilizar categoriais ordinais nés agora
sabemos que a pessoa mais entediada apresenta mais tédio do que a pessoa menos entediada!
Dados em intervalo sdo escores medidos por uma escala em que todos os intervalos séo iguais.
Por exemplo, em vez de perguntar as pessoas se elas estao entediadas, poderiamos medir o
tédio com uma escala de 10 pontos (com 0 representando alguém muito interessado e 10 al-
guém totalmente entediado). Para dados em intervalo um aumento no tédio representado por
uma mudanca do grau 3 na escala para 4 tem o mesmo valor que um aumento do grau 9 para
o 10, mas nao é verdade que um entediado de grau 9 apresenta um tédio 3 vezes maior do que
um classificado com grau 3. Dados de razao apresentam essa propriedade mas aqui é possivel
afirmar que alguém com um grau 8 de tédio esta duas vezes mais entediado do que alguém que
foi classificado com grau 4 de tédio. Esses dois tipos de dados sao representados pela opgdo
Scale (numérica) no SPSS. Deve parecer 6bvio que em algumas ciéncias sociais, principalmente
psicologia, é extremamente dificil estabelecer se um dado é, de fato, intervalar (nés podemos
realmente dizer que uma alteragao na escala de tédio representa uma mudancga genuina na expe-
riéncia de apresentar tédio?) — veja Field e Hole (2003).

aparecer na célula acima. Entre com o proxi-
mo numero, 2, e entdo pressione 1 novamente
para seguir adiante.

2.4.4 Criando variaveis codificadas ®

Nas secdes anteriores eu mencionei as
varidveis de grupo (codificadoras) e esta se-
¢do é dedicada uma descri¢do completa des-
se tipo de varidvel (¢ um tipo de varidvel que
serd muito usada). Uma variavel codificadora
(também conhecida como varidvel de grupo
ou agrupadora) é uma varidvel que consiste em
uma série de nimeros representada em niveis
de uma varidvel tratamento ou que descreve
diferentes grupos de pessoas. Em experimen-
tos, varidveis de grupo sio utilizadas para re-
presentar varidveis independentes que tenham

sido mensuradas entre grupos (isto &, diferen-
tes participantes foram atribuidos a grupos di-
ferentes). Assim, se vocé esta realizando um
experimento com um grupo de participantes
em uma condi¢do experimental e um grupo
diferente de participantes em um grupo em um
grupo-controle, voc€ poderd atribuir ao grupo-
experimental o c6digo 1 e ao grupo controle
o codigo 0, por exemplo. Quando vocé entrar
com os dados no editor, entdo devera criar
uma varidvel (que poderd chama-la de gru-
po) e digitar 1 para todos os participantes do
grupo-experimental e 0 para qualquer partici-
pante do grupo-controle. Esses cddigos infor-
mam ao computador que todos os casos que
foram atribuidos ao grupo 1 devem ser trata-
dos como se pertencentes a um mesmo grupo
e da mesma forma para os casos em que foram
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Existe uma regra simples de como as varidveis devem ser colocadas no editor de dados
do SPSS: niveis de variaveis entre grupos devem variar verticalmente (ocupar uma Unica
coluna), enquanto que varidveis dentre-assuntos (medidas repetidas) devem variar hori-
zontalmente (mesma linha). Veremos como essa regra funciona no Capitulo 6.

atribuidos o valor 0. Em situac¢des que nao se-
jam experimentos, vocé€ poderd simplesmente
utilizar os cédigos para distinguir grupos de
pessoas ocorrendo naturalmente (por exem-
plo, vocé pode atribuir aos alunos o cédigo 1 e
aos professores o c6digo 0).

No6s temos uma varidvel de c6édigo em
nossos dados: € aquela descrevendo se uma
pessoa € um professor ou um aluno. Para criar
essa varidvel codificadora, seguimos os pas-
sos que seriam dados para criar uma varidvel
normal, mas devemos também informar ao
computador que c6digos numéricos foram
atribuidos e para quais grupos. Assim, antes
de mais nada, retorne ao painel de visualiza-
¢do das varidveis se vocé ainda ndo estiver
nele e mova-se para a célula na segunda li-
nha do editor na coluna rotulada como Name
(Nome). Digite um nome (chame-a de gru-
po). Eu ainda estou tentando fazer com que
vocé adquira bons hdbitos, assim mova-se ao
longo da segunda linha para a coluna denomi-
nada de Label (Rétulo) e forneca a varidvel
uma descricdo pormenorizada tal como ‘A
pessoa € professor ou aluno?’ Entdo para de-
finir os c6digos dos grupos, mova-se ao longo
da segunda linha para a coluna denominada
de  vae=  Voceé verd que na célula estd escri-
to None (Nada) e que existe um botdo (veja a
Figura 2.4). Clique nesse botdo para acessar
a caixa de didlogos Value labels (Valores dos
rétulos) (veja a Figura 2.4).

A caixa de didlogos Value labels (valo-
res dos rétulos) € utilizada para especificar
o cédigo dos grupos. Isso pode ser feito em
passos simples. Primeiro clique com o mou-
se no espago em branco préximo de onde diz
Value (Valor) (ou pressione Alf e u a0 mes-
mo tempo) e digite o cédigo (por exemplo,
1). Esses cédigos podem ser completamente

arbitrdrios; por simples convengao as pessoas
normalmente utilizam os valores 0, 1, 2, 3,
etc., mas na pratica vocé pode colocar um va-
lor de 495 se vocé estiver se sentindo particu-
larmente arbitrdrio. O segundo passo € clicar
com 0 mouse no espaco em branco abaixo,
préximo de onde diz Value label (Valor do ré-
tulo) (ou pressionar A/t € a0 mesmo tempo e)
e digite um rétulo apropriado para o grupo.
Na figura 2.4, eu digitei 2 como meu c6digo
e atribui um rétulo de Student (Estudante). O
terceiro passo € adicionar esse c6digo na lista
clicando em _#¢ . Na Figura 2.4, eu ja defini
o c6digo 1 para o grupo dos professores; para
acrescentar o c6digo do grupo dos estudantes
clique em _ 2 . Quando vocé definir todos os
valores dos cddigos, clique em [5€; se vocé
clicou no [% e esqueceu de adicionar o dl-
timo cédigo da lista, o SPSS ird exibir uma
mensagem avisando que quaisquer alteracdes
pendentes serdo perdidas. Em linguagem sim-
ples ele estd dizendo para voltar e clicar no
_ 4 antes de continuar. Finalmente varidveis
de codigo sempre representam categorias e
assim os niveis em que elas sa3o mensuradas é
nominal (ou ordinal se as categoriais tiverem
uma ordem), assim € necessdrio especificar o
nivel em que a varidvel foi mensurada indo
até a coluna denominada Measure (Medida)
e selecionando Nominal (ou Ordinal se os
grupos tiverem uma ordem) de uma lista sus-
pensa.

Tendo definido os cddigos, vocé pode
entdo mudar para o painel editor de dados e
digitar os valores numéricos na coluna apro-
priada (se uma pessoa for um professor, di-
gite 1, se for um estudante digite 2). O que &
realmente excitante € que vocé pode solicitar
que o computador apresente os codigos ou
os valores que vocé forneceu clicando em %
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Figura 2.4 Definindo variaveis de cédigo e seus valores no SPSS.

(veja a Figura 2.5). A Figura 2.5 mostra como
os dados devem ser arranjados para uma va-
ridvel de grupo/cédigo. Agora, lembre que
cada linha do editor de dados representa um
participante e assim, neste exemplo, estd cla-
ro que os cinco primeiros sdo professores en-
quanto que os de 6 a 10 s3o estudantes. Esse
exemplo, também, demonstra por que varid-
veis de grupo sdo utilizadas para varidveis
que tenham sido mensuradas entre assuntos:
porque pela utilizacdo do cédigo € impossi-
vel para um participante pertencer a mais do
que um grupo. Essa situacio deve ocorrer no
delineamento entre grupos (isto €, cada par-
ticipante deve ser testado em apenas um dos
grupos: o experimental ou o controle). Entre-
tanto, no delineamento de medidas repetidas
(entre contetidos) cada participante € testado
em cada uma das condicdes e assim nds ndo
iremos utilizar esse tipo de varidvel de grupo
(pois cada participante deve tomar parte em
cada uma das condi¢des experimentais).

2.4.5 Tipos de variaveis @

Existem diferentes tipos de varidveis que
podem ser usadas no SPSS. Na maioria dos
casos vocé ird utilizar varidveis numéricas.
Essas varidveis sdo aquelas que contém ntiime-
ros e incluem as do tipo cédigo que acabaram
de ser descritas. No entanto, uma das outras
opgdes ao se criar uma varidvel € especificar o
seu tipo, o que € feito clicando na coluna deno-
minada = % no painel varidvel e entdo cli-
cando em - (exatamente como foi feito na es-
pecificagdo dos rétulos na Figura 2.4). Isso ird
ativar a caixa de didlogos Variable type (tipo
de varidvel) como na Figura 2.6, que mostra os
Default (valores por omissao). Por padrio, uma
varidvel € estabelecida como sendo numérica e
armazena oito digitos, mas vocé pode trocar
esse valor digitando um novo em um espaco
denominado de Width (tamanho) na caixa de
didlogos. Sob circunstancias normais vocé nao
necessitard mais do que o SPSS retenha mais



DESCOBRINDO A ESTATiSTICA USANDO 0 SPSS 75

i@ Data with which to .... [ |[E](&]

Fle Edt Vew Data Transform
Anslyze Graphs Utlites Window
Help
=H&8 5 el
1: inends B
friends I group | =
BT 5.00| 100
2 200 1.00 Rétulos
3 00 100N desativados
4 400 100
& 100 100 l
6 10 00 200
7 12.00 2.00
8 1500 200
9 12.00 200
10 17.00 200
«] ]\ Data view {] « 3

&7 Data with which to ... El@gl

Fle Edt Vew Data Transform

Analyze Graphs Utites Window

Lecturer -
Lecturer

Rotulos
ativados

Lecturer

5 Lecturer
[ 1000 Student
7 1200 Student
8 1500 Student
9 1200 Student
10 17.00 Student
«[» ]\ Data view V] «|| o

Figura 2.5 Codificando valores no editor de dados com os rétulos dos valores ativados e desa-
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Figura 2.6 Definindo o tipo de variavel sendo
utilizado.

do que oito digitos a menos que vocé esteja
fazendo célculos que sejam particularmente
precisos. Outro valor determinado por omissdo
ou padrdo sdo as duas casas apds a virgula (de
fato vocé ird notar que por padrdo sempre que
vocé digitar qualquer nimero inteiro na plani-
lha o SPSS acrescentara uma virgula seguida
de dois zeros, isso podera ser desconcertante
de inicio!) E bastante facil mudar o nimero de
casas decimais para uma dada varidvel substi-
tuindo o 2 por um novo valor que dependera
do grau de precisdo que for necessario.

O variable type (tipo da varidvel) da caixa
de didlogos também permite que se especifi-
que outros tipos de varidveis, na maior parte

serdo utilizados valores numéricos. Outro tipo
de variavel € a texto (string). Uma varidvel
texto € simplesmente uma linha de caracte-
res e pode representar comentarios sobre um
determinada participante ou outra informacao
que nao se deseja analisar como uma varidvel
de agrupamento (como o nome do participan-
te). Se for selecionada a opcdo varidvel texto
(string), o SPSS permitird que se especifique
o tamanho da varidvel texto (string), que por
omissdo € de oito caracteres, de forma que serd
possivel inserir frases longas se necessdrio.

2.4.6 Valores que faltam (missing) ®

Apesar de lutarmos para coletar conjuntos
de dados completos ocorre que, muitas vezes,
nds temos dados que ndo podem, por algum
motivo, ser obtidos, dados que faltam ou sdo
desconhecidos. A omissdo de dados pode
ocorrer por varios motivos: em questiondrios
longos os participantes podem acidentalmente
esquecer-se de responder a algumas questdes;
em procedimentos experimentais falhas meca-
nicas podem fazer que o dado ndo seja regis-
trado e em levantamento de assuntos delica-
dos (por exemplo, comportamento sexual) os
participantes podem exercer o seu direito de
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nao responder as questdes. No entanto, s6 por-
que ndo temos informacdes sobre alguns de-
talhes dos participantes isso nao significa que
devemos ignorar os demais dados que temos
(embora isso possa em algumas vezes criar
dificuldades estatisticas). Nesses casos preci-
samos informar ao computador que o dado de
algum participante em particular estd faltando.
O principio por trds dos valores desconhecidos
€ totalmente similar aquele sobre varidveis de
grupo ou codificadoras, isto €, aqui devemos
escolher ou arbitrar um valor para representar
o ponto de dados que estd faltando. Esse va-
lor simplesmente diz ao computador que niao
existe um valor registrado para o participante
para uma determinada varidvel. O computador
entdo ird ignorar a célula do editor de dados
(ele ndo utiliza o valor em uma andlise). Vocé
deve ter cuidado na escolha desse valor e certi-
ficar-se que ele ndo ird coincidir com qualquer
valor existente no conjunto de dados original.
Por exemplo, se informarmos ao computador
que o valor 9 indica um valor desconhecido ou
omitido e vdrios participantes apresentaram
genuinamente esse escore, entdo o computa-
dor ir4 tratar esses dados como nao-existentes,
quando na realidade, eles existem.

Para especificar um cédigo para os valo-
res desconhecidos basta clicar na coluna de-
nominada de no painel das varidveis
do editor e entdo clicar em - para ativar a
caixa de didlogos Missing Values (valores que
faltam) na Figura 2.7. Por omissdo, o SPSS
assume que ndo existem valores desconhe-
cidos mas se vocé, de fato, tiver dados com

Missing

3

Missing Values

(# No missing values
" Discrele missing values
l | |
™ Range plus one optional discrete missing value
| [

i

Figura 2.7 Definindo valores que faltam (mis-
sing).

esse tipo de problema vocé pode escolher
defini-los de trés formas: a primeira é selecio-
nar valores isolados (clicando no circulo proé-
ximo onde diz Discrete missing values — valo-
res desconhecidos islolados) que sdo valores
unicos que representam dados que faltam. A
razdo pela qual vocé pode querer escolher ter
varios nimeros para representar valores que
faltam € que vocé poderd atribuir diferentes
significados para cada um dos valores. Por
exemplo, vocé€ poderd ter o nimero 8 repre-
sentando a resposta ‘ndo se aplica’, um c6digo
9 para representar uma resposta ‘eu ndo sei’ e
um cédigo 99 dizendo que o participante ndo
respondeu a questdo. Para o computador nio
fara diferenca e ele ird ignorar todas as células
que contém esses valores; entretanto, a utili-
zagdo de codigos diferentes pode ser uma for-
ma util de relembrar porque um determinado
valor esta faltando. Normalmente, um valor
discreto € suficiente e em um experimento em
que atitudes s3o mensuradas em uma escala
de 100 pontos (escores variando de 1 a 100)
vocé pode escolher o valor 666 para represen-
tar valores que faltam porque (1) esse valor
ndo ird ocorrer nos dados que foram coletados
(2) porque valores que faltam criam proble-
mas estatisticos e vocé podera lembrar que os
que ndo responderam a questdes do questio-
ndrio sao filhotes do capeta! Uma segunda op-
¢do ¢ selecionar um intervalo de valores para
representar dados que faltam e isto € ttil em
situagdes na qual pode ser necessario excluir
dados que tem valores entre dois pontos. As-
sim, podemos querer excluir todos os escores
entre 5 e 10. A opc¢do final € ter um intervalo
de valores e ndo valores isolados.

2.4.7 NMudando o formato da coluna ®@

A tltima opgdo disponivel quando defini-
mos uma varidvel € ajustar o formato da coluna
dentro do editor de dados. A opcdo por omissao
¢ ter uma coluna que tem oito caracteres de lar-
gura com todos os valores alinhas a direita. Es-
ses dois valores podem ser alterados. No painel
varidveis vocé€ pode aumentar ou diminuir o va-
lor padrao de 8 clicando nas setas abaixo e aci-
ma (=]). Para mudar o alinhamento da coluna



77

DESCOBRINDO A ESTATiSTICA USANDO 0 SPSS

mova-se para a coluna denominada | Aien

(alinhar) e clique na célula da varidvel que vocé
quer alterar. Vocé€ pode entdo ativar da lista
apresentada em um menu suspenso clicando =
e selecionando umas das opgdes: [ -]

Left, Right ou Center (Esquerda, Di- [=n |
reita ou Centro). E particularmente %
util ajustar o tamanho da coluna quan-
do vocé tiver uma varidvel de grupo (c6digo)
com rétulos que excedem os oito caracteres.
2.4.8 Teste rapido ®

Tendo criado as varidveis amigos e tipo
com um pouco de ajuda tente entrar com as
demais varidveis da Tabela 2.1. Os dados fi-

nais e as varidveis devem parecer com as da
Figura 2.8 (mais ou menos!).

2.5 0 VISUALIZADOR DE SAIDAS
(OUTPUT VIEWER) ©

Junto a janela de edigdo de dados existe
uma segunda janela conhecida como viewer
(visualizadora) ou visualizadora de saidas ou
simplesmente de saidas. Antigamente, a jane-
la de saida (como era denominada) mostrava
somente resultados estatisticos em uma fon-
te sem graca e os graficos eram apresentados
em uma janela separada.” A nova e melhorada
janela de saida dos resultados apresenta grafi-
cos, tabelas e resultados estatisticos no mesmo
lugar (com fontes bem melhores e tabelas bem

" Ela se tornou o output navigator (navegador de safda)
nas versoes 7.0 e 7.5, mas mudou o nome para viewer
(visualizadora) na verséo 8.
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Figura 2.8 Viséo final dos dados e varidveis para os valores da Tabela 2.1
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apresentadas). Minha previsio na dltima edi-
¢do desse livro foi a de que futuras versdes do
SPSS iriam incluir facilidades para fazer chd
na janela de saida, mas infelizmente isso ndo
se realizou (SPSS por favor tome nota!).

A Figura 2.9 mostra a estrutura basica da
janela de saidas (ou de apresentac@o de resul-
tados). No lado direito existe um grande es-
paco na qual a saida € apresentada. O SPSS
mostra tanto graficos quanto resultados de
andlises estatisticas nessa parte da janela. E
também possivel editar os graficos e para fa-
zer isso vocé simplesmente deve dar um duplo
clique naquele que deseja ver editado. No lado
esquerdo da janela de saida existe um diagra-
ma de arvore ilustrando a estrutura da saida.

Esse diagrama € util para quando for reali-
zada uma série de andlises porque ela fornece
uma forma facil de acessar partes especificas
da saida. A estrutura de arvore € praticamen-
te autoexplicativa no sentido de que cada vez
que for realizado um procedimento (tal como
construir um gréafico ou rodar uma anélise
estatistica), o SPSS lista esse procedimento
como um cabegalho principal.

Na Figura 2.9, construi um gréfico e entdo
conduzi uma andlise univariada da variancia
(ANOVA) e assim esses dois nomes aparecem
como cabegalhos principais. Para cada proce-
dimento existe uma série de subprocedimentos
e eles sdo listados como ramos de uma arvore
debaixo do cabegalho principal. Por exemplo,

I Output] - SPSS Viewer
Fle Edt View Inset Format Slatistics Graphs Utities Window Help
S(@|s(R| @] B o Ble|r| 2| & 1
o e A 1 e [ e 1 Y|
5 18 oupat -
=) Ec‘ﬂaph 16.00 1
=] e
{e Bar of mean(sq J
= {B] Univariste Anatysid 14,004 Grafico de
Te alguns dados
Notes
+Lj Levene's Test = 12004
L Tests of Betwy g
g
S 10004
L 10,00
w0
o
o
W 8004
g 800
Diagrama de g Gender
arvore da g s =
11 f Femal
Gltima saida =~ WllFemsie
2 400 [maie
Blectric Shock Being Nice
Method of Teaching SPSS %
Univariate Analysis of Variance
Levene’s Test of Equality of Error Variances®
Dependent Variable: Score on SPSS Homework /|_ Resultéllqos
Cr T an [ e [ s da Anélise
> | 667 | 3] 16 | 585 Estatistica
Tests the null hypothesis that the error variance of the P
o I 9 | Pt cpedutpbidv e LIJ
T T T e A e e

Figura 2.9 O visualizador de saidas.
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no procedimento ANOVA existem vdrias se-
¢oes de saida tais como o teste de Levene (que
testa a hipdtese de varidncias homogéneas) e
os efeitos entre grupos (isto €, o teste F que ve-
rifica se as médias diferem significativamen-
te). Vocé pode pular para qualquer um destes
subcomponentes da andlise clicando no ramo
apropriado do diagrama de drvore. Assim,
se vocé quiser ir direto para os resultados da
andlise entre grupos vocé deve mover o cursor
para a por¢do esquerda da janela e clicar onde
diz Tests of Between-Subjects Effects (Testes
dos resultados entre sujeitos). Essa ag@o ird
ressaltar essa parte da saida na parte maior da
janela de visualizagdo. Vocé€ também utilizar
esse diagrama de arvore para selecionar partes
da saida para imprimir. Por exemplo, se quiser
imprimir um gréafico apenas e nélo toda a saida,
pode-se clicar na palavra Graph (Gréfico) na
estrutura de arvore e o grafico se tornard des-
tacado no painel de saida. Serd entdo possivel
por meio do menu de impressdo determinar
que seja impresso somente a parte destacada
da janela de saida. Nesse contexto vale a pena
notar que se for clicado no cabecalho principal
(tal como Univariate Analysis of Variance —
Analise Univaridada de Variancia) o SPSS vai
destacar ndo somente o cabegalho principal
mas também todos os subcomponentes. Isso
¢ extremamente util quando se quer imprimir
os resultados de um dnico procedimento es-
tatistico.

Existem vdrios fcones na janela visuali-
zadora de saidas que ajudam a realizar coisas
rapidamente sem a necessidade de se recorrer
aos menus. Alguns desses icones sdo 0s mes-
mos que aqueles descritos na janela de edicdo
de dados assim iremos nos concentrar somen-
te naqueles que dizerm respeito unicamente a
janela de saida.

&

Como ocorreu com a janela de edicao
de dados, este icone ativa o0 menu de
impressdo. No entanto, quando esse ico-
ne é pressionado na janela de saida ele
ativa um menu para imprimir a saida.
Quando o menu de impressao estd ativo
ele apresentard uma opcao por Default
(omissdo) para imprimir toda a saida ou

e = B

2|

&

vocé poderd escolher uma opg¢do para
imprimir a saida no momento visivel na
tela ou, ainda mais util, uma opg¢ao para
imprimir uma selecio (parte) da saida.
Para escolher essa ultima opgdo vocé ja
deve ter previamente selecionado a par-
te da saida que quiser imprimir (veja o
mencionado anteriormente).

Esse icone leva vocé rapidamente de
volta ao editor de dados.

Esse icone leva vocé a tltima saida da
janela visualizadora (assim ele leva vocé
ao tltimo procedimento realizado).

Esse icone pega a parte ativa atual da es-
trutura de drvore e avanga para um ramo
acima. Por exemplo na Figura 2.9 o Tests
of Between-Subjects Effects (Testes dos
resultados entre sujeitos) € um subcom-
ponente sob o titulo Univariate Analy-
sis of Variance (Andlise univariada de
varidncia). Se quisermos promover essa
parte da saida a um nivel mais alto (isto
¢, fazé-la um titulo principal) entdo isso
podera ser feito com a utilizagdo desse
icone.

Esse icone € o oposto do acima no senti-
do de que ele rebaixa parte da estrutura
de arvore. Por exemplo, na Figura 2.9, se
nado quisermos que a Univariate Analy-
sis of Variance (Andlise univariada de
variancia) seja a Unica sec¢do, nds pode-
mos rebaixa-la de modo que ela se torne
parte do item anterior (o item Gréfico).
Esse botdo € ttil para combinar partes
da saida que se relacionam a questdes de
pesquisa especificas.

Esse icone recolhe parte da estrutura
de arvore o que significa, simplesmen-
te, que ele oculta os subcomponentes
sob um titulo particular. Por exemplo
na Figura 2.9, se selecionarmos Uni-
variate Analysis of Variance (Anélise
univariada de varidncia) e pressionar-
mos esse icone, todos os subtitulos
irdo desaparecer. As se¢des que desa-
parecem da estrutura ndo sio elimina-
das da propria saida mas existe apenas
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uma condensacao da estrutura de arvo-
re. Isso poderd ser ttil quando existir
muitas saidas e o diagrama de arvore
tornar-se muito complicado.

Esse icone expande ou oculta segdes.
Por omissdo todos os titulos principais
sdo mostrados no diagrama de drvore
em sua forma expandida. Se, no entan-
to, vocé optou por ocultar parte do dia-
grama (utilizando o icone acima) entdo
vocé poode utilizar esse {cone para des-
fazer a sua besteira.

Esse icone e o seguinte permitem que se
mostre ou oculte partes da prépria saida.
Assim, pode-se selecionar parte da saida
no diagrama de drvore e entdo utilizar
esse icone para que a propria saida seja
ocultada. Ela ndo € apagada, apenas fi-
cara fora de vista. Assim, esse icone €
semelhante ao que oculta a estrutura de
arvores s6 que ele afeta a propria saida
em vez estrutura de arvore. Ele € ttil
para eliminar detalhes irrelevantes.

Esse icone desfaz o que foi feito pelo
anterior, assim se vocé ocultou par-
te da saida e clicar esse icone ele fara
essa parte oculta reaparecer. Por Default
(omissdo) todas as partes da saida sdo
exibidas e assim esse icone nao estd ati-
vo: ele se tornard ativo somente quando
vocé tiver ocultado parte da saida.

Embora esse icone parega com um rolo
de pintura ele infelizmente ndo pinta a
casa para vocé. O que faz € inserir um
novo titulo ao diagrama de arvore. Por
exemplo, se vocé realizou vdrios testes
estatisticos relacionados a uma ou mais
questdes de pesquisa vocé poderd inserir
um titulo principal e entdo rebaixar os ti-
tulos das andlises relevantes de modo que
todos fiquem sob esse novo titulo.

Considerando que vocé tenha feito o co-
locado acima, vocé podera utilizar esse
icone para fornecer ao novo titulo uma
legenda. O que vocé digitar ird aparecer
na saida. Assim, vocé podera querer ter
um cabecalho como ‘Questao de Pesqui-

sa nimero 1” que informard que as an-
lise sob esse cabecalho se relacionam
com a primeira questdo de pesquisa.

Esse dltimo icone € utilizado para co-
locar uma caixa de texto na janela de
saida. Vocé poderd digitar qualquer
coisa nessa caixa. No contexto dos
dois icones anteriores vocé€ podera uti-
lizar um quadro de texto para explicar
sua primeira questdo de pesquisa (por
exemplo, “Minha primeira questdao de
pesquisa € saber se o tédio se instalou
ou nfo ao final do primeiro capitulo do
meu livro. A andlise seguinte testa a hi-
pétese de que os niveis de tédio serdo
significativamente mais altos ao final
do capitulo do que no inicio.”).

B

2.6 A JANELA DE SINTAXE ®

Eu mencionei anterior-
mente que algumas vezes seria
util utilizar a sintaxe do SPSS.
Ela ¢ uma linguagem de co-
mandos para executar andlises
estatisticas e manipulac¢do de dados. Na maio-
ria das vezes nés faremos as coisa que preci-
samos utilizando as caixas de didlogos; entre-
tanto, a sintaxe do SPSS podera ser ttil. Em
algumas situagdes existirdo coisas que s po-
derdo ser executadas com o recurso da sintaxe
(admito que muitas dessas coisas sdo bastante
avancadas, mas existirdo umas poucas situa-
¢oes nesse livro em que mostrarei a vocé al-
guns truques legais utilizando a sintaxe). Uma
segunda raz@o para utilizarmos a sintaxe € se
andlises semelhantes forem executadas mui-
tas vezes. Nessas situacdes € frequentemente
mais rdpido fazer a andlise e salvar a sintaxe a
medida que se prossegue. Felizmente isso €
facil de fazer porque muitas das caixas de dia-
logos do SPSS apresentam um botdo =
Quando vocgé tiver especificado a andlise utili-
zando uma caixa de didlogos, se clicar nesse
botdo colora a sintaxe utilizada em uma janela
de sintaxe. Para abrir a janela de sintaxe utilize
os menus File=New=Sintax... e uma janela
de sintaxe em branco ird aparecer como a da
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Figura 2.10. Nessa janela vocé poderd digitar
os comandos de sintaxe que desejar. As regras
da sintaxe do SPSS podem ser bastante frus-
trantes (por exemplo, cada linha deve terminar
com um ponto e se ele for esquecido uma
mensagem de erro ird aparecer) e estdo além
dos objetivos deste livro. Entretanto, 2 medida
que formos avancando, mostrarei algumas
coisas que dardo a vocé um pouco do sabor de
como a sintaxe poderd ser utilizada. Muitos
de vocés ndo precisardo dela, mas para aque-
les que desejarem ou precisarem espero que
essa pequena amostra seja suficiente para que
tenham o interesse despertado e continuem a
aprender mais. Uma vez que os comandos te-
nham sido digitados eles precisam ser execu-
tados pela utilizacdo do menu Run. O coman-
do Run=All executard toda a sintaxe digitada
na janela (clicando em (21 isso também ocor-
rerd), ou vocé poderd marcar uma sele¢ao da
sua sintaxe com o mouse e utilizar o
Run=Selection para processar a sintaxe se-
lecionada. Vocé poderd rodar o comando cor-
rente utilizando Run=Current
(ou pressionar Ctrl e R no tecla-
do) ou finalmente executar toda
a sintaxe a partir do cursor até o
final da janela de sintaxe utili-
zando Run=To End.

2.7 SALVANDO ARQUIVOS ©

Embora muitos de vocés estejam fami-
liarizados com a tarefa de salvar arquivos no
Windows, ela € um conhecimento vital e assim
descreverei brevemente o que € preciso fazer.

 Syntax1 - SPSS Syntax Editor

Para salvar um arquivo simplesmente utilize
0 icone Hl (ou use os menus File=Save ou
File=Save As...). Se o arquivo for novo, en-
tao clicar nesse icone ativard a caixa de didlo-
gos Save Data As (Salvar Dados como) (veja
a Figura 2.11). Se vocé estiver no editor de
dados quando selecionar Save As... (Salvar
Como) o SPSS ird salvar o arquivo em que
vocé estiver trabalhando no momento, mas se
estiver no painel de visualizag@o de saidas ele
ird salvar a saida existente no momento.
Existem vdrias caracteristicas na caixa de
didlogos da Figura 2.11. Primeiro vocé precisar
determinar um local onde armazenar (salvar)
o arquivo. Normalmente, existem dois tipos
de locais onde se pode guardar dados: o dis-
co rigido e as midias mdveis (disquete, CDs,
DVDs, Pen-Drives, etc.) ou outras opgdes que
nem imagino que vocé possa ter no seu com-
putador. A primeira coisa a fazer € selecionar
ou uma midia mével ou o disco rigido e dar
um duplo clique em &2 Uma vez que tenha
escolhido o local principal a caixa de didlogos
mostrard todas as pastas disponivies naquela
midia em particular (vocé pode ainda ndo ter
pastas no disco ou midia e nesse caso poderd
criar uma clicando em Qﬂ). Logo que tiver se-
lecionado uma pasta na qual ird salvar o arqui-
vo vocé precisard dar-lhe um nome. Se vocé
clicar no espaco préximo onde diz File name
(Nome do Arquivo) um cursor ird aparecer e
vocé poderd digitar um nome de até dez letras.
Por omissdo o arquivo serd salvo no formato
do SPSS, assim ele apresentard a extensao
.sav, se ele for um documento do visualizador
de saidas ou janela de saida o arquivo terd a ex-

¥ Syntaxi - SPSS Syntax Editor

Fie Edt Vew Anslyze Graphs Uties Run Window Heb

G|u|S ®| | D] 4 | QF

Fle Edt Vew Analyze Graphs Utiites Run Window Hebp

/0|8 8] o Elx|p| 4+ @ 7

¥ sessp

COMPUTE logbsi1 = igi0{bsi1+1)
COMPUTE logbsi2 = Ig10(bsi2+1)
COMPUTE sqrtbsi1 = sqrifbsil)
COMPUTE sqrtbsi2 = sqri{bsi2)
COMPUTE recbsil = 1/{bsi1+1)
COMPUTE recbsi2 = 1/{bsi2+1)

EXECUTE |

¥ ssse

Figura 2.10 Uma nova janela de sintaxe (esquerda) e uma com alguma sintaxe (direita).
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Save'n'.] iy My Computer

34 312 Floppy (A:)
(=9 Local Disk (C:)

<> Foo Fighters (D:)
o Z1P-100 (E:)

s Shared Documents

Keeping 5 of 5 variables.

~e®mo B

Flename: |

Save astype [SPSS (" sav)

|'_.

Figura 2.11 A caixa de didlogos Save Data As (Salvar Dados Como).

tensdo .spo e se ele for um arquivo de sintaxe
a extensdo serd .sps. Entretanto, vocé podera
salvar dados em outros formatos tais como os
do Microsoft Excel e arquivos textos delimita-
dos por tabulagdes. Para fazer isso clique em
~l onde diz Save as type (Salvar como tipo) e
uma lista dos possiveis formatos serd apresen-
tada. Clique no tipo que vocé desejar. Uma vez
que um arquivo tenha sido previamente salvo,
ele poderd ser salvo novamente (atualizado)
clicando em B, Esse icone aparece tanto no
editor de dados quanto no visualizador de sai-
das e o arquivo a ser salvo dependera da janela
que estiver ativa no momento. O arquivo sera
salvo no local em que ja estiver armazenado.

2.8 RECUPERANDO UM ARQUIVO ©

Ao longo do livro vocé ird trabalhar
com arquivos de dados que estdo disponi-
veis no site www.artmed.com.br. Dessa for-
ma ¢ importante que vocé saiba como car-
regar esses arquivos de dados no SPSS. *O
procedimento € bastante simples. Para abrir
um arquivo simplesmente utilize o icone £l

* NdeR. Naedi¢do original, os arquivos foram disponi-
bilizados em um CD. Nesta edi¢io, os mesmos arqui-
vos devem ser acessados no site www.artmed.com.br e
salvos em seu computador (conteido em inglés).

(ou utilize o menu File=0Open—=Data...
[Arquivo=Abrir=Dados]) para ativar a cai-
xa de didlogos como na Figura 2.12. Primeiro
vocé precisa encontrar o local onde o arquivo
estd armazenado (salvo). Se vocé esta carre-
gando o arquivo a partir do CD entdo acesse
o diretério do CD clicando em =, onde diz
Look in (Olhar em) e uma lista de localizagdo
de diretérios serd mostrada. Uma vez que o di-
retério do CD tenha sido acessado (clicando
em ‘%) vocé deve ver uma lista de arquivos e
pastas que podem ser abertas. Como ocorreu
com o salvamento de um arquivo, vocé esta
no editor de dados entdo o SPSS ird mostrar
apenas arquivos de dados do SPSS para serem
abertos (se vocé estiver na janela de visualiza-
¢do de saida entdo somente arquivos de saida
serdo mostrados). Se vocé utilizar os menus
e utilizar o caminho File=0Open=Data...
(Arquivo=Abrir=Dados) entdo arquivos
de dados serdo apresentados, mas se utilizar
o caminho File=0Open=O0utput... (Arqui-
vo= Abrir=Saidas) entdo arquivos de saidas
serdo exibidos e se usar File=Open—=Sintax...
(Arquivo=Abrir=Sintaxe) entdo arquivos de
sintaxe serdo mostrados (vocé deve ter capta-
do a ideia geral). Vocé pode abrir uma pasta
dando um duplo clique sobre o seu icone.
Uma vez que vocé tenha chegado ao arquivo
desejado vocé poderd abri-lo selecionando-o
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Open File

B X

Lcukn:{._)DﬂapterE

=lie &ck -

Flename: |

Flesoftype: [SPSS (sav)

L] Paste

i

Figura 2.12 Caixa de didlogos para abrir um arquivo.

com o mouse ou entdo clicando no [ 2= | ou
ainda clicando duas vezes no icone préximo
ao arquivo que deseja abrir (por exemplo, cli-
cando duas vezes em &). Os dados do arqui-
vo aparecerdo entlo na janela apropriada. Se
voce estd no editor de dados e quiser abrir um
arquivo de saida, clique em = onde diz Files
of type (Arquivos do tipo) e uma lista alterna-
tiva de formatos de arquivos serd apresentada.
Clique no tipo de arquivo apropriado (docu-
mento de saida (*.spo), arquivo de sintaxe
(*.sps), arquivo do Excel (*.xls), arquivo texto
(*.dat, *.txt) e um arquivo de desse tipo estara
disponivel para ser aberto.

2.9 0 QUE DESCOBRIMOS SOBRE
ESTATISTICA? ©

Este capitulo forneceu uma introducdo
bdsica ao ambiente do SPSS. Vimos que ele
utiliza duas janelas principais: um editor de
dados e um visualizador de saidas. O editor de
dados tem dois painéis um de dados (onde en-
tramos com os valores ou dados) e um de va-
ridveis (onde sdo definidas as varidveis e suas
propriedades). O visualizador é uma janela na
qual toda saida aparece, tais como tabelas, es-
tatisticas e graficos. N6s também criamos nos-
so primeiro conjunto de dados definindo algu-
mas varidveis e entrando com alguns dados.
Ao fazer isso, descobrimos que podemos co-

dificar grupos de pessoas utilizando nimeros
(varidveis codificadoras) e descobrimos que
linhas no editor de dados representam pessoas
(ou casos de dados) e colunas representam
diferentes varidveis. Finalmente damos uma
olhada na janela de sintaxe e aprendemos
como abrir e salvar arquivos.

2.10 TERMOS-CHAVE QUE
DESCOBRIMOS

e Dados de razao

e Dados intervalares

e Dados nominais

e Dados ordinais

e Editor de dados

e Editor de sintaxe

e Variaveis numeéricas
e Variaveis texto

e Visualizador

e Visualizador de dados

2.11 TAREFA DO ALEX ESPERTO

A tarefa do Alex Esperto
para este capitulo é salvar os
dados que foram digitados.
Salve-os em algum lugar do
disco rigido do seu computa-
dor (ou em uma midia mével se preferir). Dé
um titulo significativo (crie, talvez, uma pasta
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chamada “Meus arquivos de dados’’ em “Meus
documentos” um diretério do Windows se
vocé estiver utilizando um PC.®

2.12 LEITURAS COMPLEMENTARES

EINSPRUCH, E. L. An Introductory guide to SPSS
Jfor Windows. Thousand Oaks (CA): Sage, 1998.

FOSTER, J. J. Data Analysis using SPSS for
Windows: a beginner’s guide. London: Sage,
2001 (2% ed.).

KINNEAR, P. R., GRAU, C. D. SPSS for Windows
made simple (Release 10). Hove: Psychology
Press, 2000.



EXPLORANDO DADOS

3.1 0QUE VOCE VAI APRENDER NESTE
CAPITULO? ©

Como o titulo sugere, este capitulo en-
sinard o primeiro passo da andlise de dados:
explord-los. Wright (2003), citando Rosen-
thal, afirma que pesquisadores devem “ficar
amigos dos seus dados”. Nao, isso ndo signifi-
ca que quem utiliza estatistica deve ser amigo
dos seus dados porque sdo os inicos amigos
que eles tém; em vez disso, Rosenthal quer
dizer que os pesquisadores muitas vezes fa-
zem andlises apressadas. Wright faz a analo-
gia com um bom vinho; vocé deve saborear o
aroma e os sabores delicados para realmente
apreciar a experiéncia. Isso talvez exagere a
beleza da andlise de dados; no entanto, apres-
sar a andlise €, suponho, parecido com engolir
o vinho: o resultado € confuso e incoerente!
Este capitulo apresenta algumas formas de
exploracdo de dados. Comecaremos verifican-
do como podemos examinar os dados, checar
algumas hipéteses bdsicas sobre eles e entdo
determinar algumas estatisticas descritivas e
tragar alguns graficos.

3.2 DADOS PARAMETRICOS @
3.2.1 Hipoteses “retirar” @

Muitos dos procedimentos estatisticos
descritos neste livro sdo testes paramétricos
baseados na distribuicdo normal (descrita na
Segdo 1.5). Um teste paramétrico requer que os
dados sejam retirados de um grande catdlogo de
distribuigdes descritas por estatisticos e para as
quais certas suposicdes devem ser verdadeiras.
Se vocé utiliza um teste paramétrico quando
seus dados ndo sdo paramétricos, os resultados
talvez nao sejam apropriados. Dessa forma, ¢
importante que vocé verifique as hipéteses an-
tes de decidir qual teste estatistico € apropriado.
Ao longo deste livro vocé conhecerd minha ob-
sessdao com hipdteses e sua checagem. A maio-
ria testes paramétricos baseados na distribuigdo
normal deve preencher quatro hipdteses basicas
para que seja preciso. Muitos estudantes acham
que testar suposi¢des € uma tarefa entediante e
frequentemente ficam confusos sobre como sa-
ber se uma hipédtese € ou nio-verdadeira. Assim,
este capitulo foi projetado para leva-lo passo a
passo em uma turné pelo mundo das suposigdes
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Quais séo as
hipoteses dos testes
paramétricos?

paramétricas (oh, que ex-
citante!). Até o momento,
voce pode achar que essas
suposicdes nao sao muito
atraentes, mas elas podem
ter grandes vantagens:
pelo menos vocé pode
impressionar seus profes-
sores/orientadores listan-
do todas as hipéteses dos

testes que eles violaram ao longo da carreira.
Entdo vocé pode esquecer, no campo da esta-
tistica, as teorias que eles levaram a vida de-
senvolvendo — e eles ndo poderdo censura-lo.!
Bem, como sempre digo, se vocé precisa enca-
rar a agonia de trabalhar com estatistica, deve
fazé-la de forma apropriada. As hipéteses dos
testes paramétricos sao:

1.

Dados normalmente distribuidos:
Assume-se que os dados foram obtidos
de uma ou mais populacdes normais.
O fundamento dos testes de hipdteses
baseia-se em ter populacdes distribuidas
normalmente. Assim, se essa hipétese nao
¢ satisfeita, a l6gica que os sustenta serd
falha (esses principios j4 mencionados no
Capitulo 1 e ser@o explicados novamen-
te no Capitulo 6). Muitos pesquisadores
verificam suas amostras (utilizando um
histograma) e se a amostra parece aproxi-
madamente normal, eles assumem que as
populacdes também serdo. Veremos, neste
capitulo, que podemos ir um passo além
dessa abordagem e testar se a amostra di-
fere significativamente de uma normal.

. Homogeneidade da variancia: Essa hip6-

tese significa que as variancias devem ser

1

Quando eu estava fazendo meu doutorado, recebemos

a tarefa do nosso professor de estatistica de pegar al-
gum artigo publicado e criticar os métodos estatisticos
utilizados. Escolhi um do meu orientador e resolvi
criticar duramente todos os procedimentos de andlise
de dados (e eu fui bastante pedante). Imagine o meu
horror quando vi meu orientador aproximando-se aos
pulos pelo corredor com um largo sorriso e declarando
que, sem que eu soubesse, ele foi o segundo avaliador
do meu ensaio. Felizmente, ele teve senso de humor e
eu tirei uma boa nota.©

as mesmas para as diferentes populacdes
sendo consideradas. Em delineamentos
nos quais varios grupos de participantes
sdo testados, essa hipotese significa que
cada uma das amostras foi retirada de po-
pulagdes com a mesma variancia. Em de-
lineamentos correlacionais, essa hipdtese
significa que a variancia de uma varidvel
deve ser estdvel em relagdo a todos os ni-
veis da outra varidvel (veja a Secao 3.6).

. Dados por intervalo: Os dados devem ser

mensurados pelo menos ao nivel ordinal
(veja o Quadro 2.1 no Capitulo 2). Isso
significa que a distincia entre os pontos
da sua escala deve ser igual em todas as
partes ao longo da escala. Por exemplo,
se vocé tem uma escala de ansiedade de
10 pontos, a diferenca de ansiedade repre-
sentada por uma alteraciio de 2 para 3 no
escore deve ser a mesma representada por
uma alterag¢@o do escore de 9 para 10.

. Independéncia: Essa hipdtese considera

que os dados de participantes diferentes
sdo independentes, o que significa que o
comportamento de um participante ndo
influencia o comportamento de outro. Nos
delineamentos de medidas repetidas (na
qual os participantes sdo mensurados em
mais de uma condicdo experimental), es-
peramos que os escores na condi¢do expe-
rimental sejam dependentes para um dado
participante, mas que o comportamento
entre diferentes participantes deve ser in-
dependente. Como exemplo, imagine que
duas pessoas, Paulo e Julia, estdo partici-
pando de um experimento onde eles devem
indicar se lembram de ter visto determina-
das fotos anteriormente no experimento. Se
Paulo e Jilia pudessem conversar sobre se
viram ou ndo certas fotos, entdo suas res-
postas ndo seriam independentes. A res-
posta de Juilia a uma determinada questao
dependerd da resposta de Paulo e isso viola
a hipétese de independéncia. Se Paulo e Ji-
lia ndo pudessem conversar (se estivessem
em salas diferentes), suas respostas seriam
independentes (a menos que eles fossem
telepatas!): a resposta de Paulo ndo seria
influenciada pela de Jilia e vice-versa.
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As hipéteses de dados intervalares e me-
didas independentes sdo, infelizmente, testa-
das somente pelo senso comum. A hipétese
da homogeneidade da variancia ¢ testada de
forma diferente por diferentes procedimentos
e, assim, embora abordemos esta hipdtese na
Secdo 3.6, também iremos discutir esses tes-
tes sempre que for necessdrio. Isso nos dei-
xa somente com a hipdtese de normalidade
para checar e em muitos aspectos essa €, de
qualquer forma, a hipdtese mais importante.
A maneira mais simples de testar essa hip6-
tese € olhar para a distribuicdo da amostra.
Se os dados da amostra forem normalmente
distribuidos, nossa tendéncia é assumir que
eles vieram de uma populagdo normal. Da
mesma forma, se a nossa amostra ndo for
normalmente distribuida, iremos assumir
que ela veio de uma distribui¢do ndo-normal.
Assim, para testar essa hipdtese, podemos
comecar plotando com que frequéncia cada
escore ocorre (a distribuicdo de frequéncias)
e ver se ela parece normal. Vamos ver como
se faz isso.

3.3 APRESENTANDO DADOS
GRAFICAMENTE ©

Vamos dar uma olhada em como podemos
utilizar uma distribui¢do de frequéncias, ou-
tros graficos e estatistica descritiva para fazer
uma andlise completa de nossos dados. Vamos
usar um exemplo para ilustrar o que queremos
fazer. Uma bid6loga estd preocupada com os
efeitos potenciais dos festivais de musica so-
bre a saude. Assim, em determinado ano ela
foi ao Festival de Musica de Glastonbury (os
ndo-britanicos podem fingir que o festival €
o Roskilde, Ozzfest, Lollapalooza, Rock in
Rio ou outro qualquer!) e verificou a higiene
de 810 fas durante os trés dias de duragdo do
festival. Em teoria, cada pessoa foi avaliada
diariamente, mas em virtude da dificuldade de
fazer isso, faltaram alguns dados nos dias dois
e trés. A higiene foi mensurada com a utiliza-
¢do de uma técnica padrdo (ndo se preocupe:
ndo foi lamber a axila da pessoa) que resul-
tou em um escore variando de 0 (vocé esta

cheirando como um caddver em decomposi-
¢do em cima de um gamba) a 5 (vocé cheira a
rosas em um dia de primavera). Hoje, eu sei,
por amargas experiéncias, que a higiene nem
sempre € o forte nesses lugares (o Festival de
Reading parece ser particularmente ruim...) e,
assim, essa pesquisadora previu que a higiene
pessoal diminuiria muito durante os trés dias
do festival. O arquivo de dados denominado
GlastonburyFestival.sav pode ser encontra-
do no site www.artmed.com.br (veja a Secao
2.8 para lembrar como abrir um arquivo)

3.3.1 Passo 1: Apontando os erros
obvios utilizando histogramas @

A primeira coisa a fazer € construir o his-
tograma para ver a forma dos dados. O SPSS
tem recursos para construir diferentes tipos
de gréficos. Se vocé clicar no menu Graphs
(Griéficos), uma lista aparecerd aparecer mos-
trando todas as opcdes disponiveis. Vocé ja
deve conhecer algumas delas (por exemplo,
diagramas de pizza, barras, etc.):

e Bar (Barras): Normal- Gakey
mente utilizado para re- e >
B

presentar médias de gru-
pos diferentes de pessoas frea..
(Summaries for groups of

Hohlow..
cases — resumos para gru- Pl
pos de casos) ou média de  Gontrol.
variaveis diferentes (Sum- zom':

. . ot Ba..
maries of separate varia-

Scatter

bles — resumos de diferen-
tes varidveis). EP..

e Line (Linha): Também Sequenca..
utilizado para representar AL AL
médias.

e Pie (Torta): Utilizado para apresentar fre-
quéncias e percentagens.

¢ Boxplot (Caixa e Bigode): Utilizado para
mostrar a mediana, espalhamento e inter-
valo interquartilico dos escores.

e Error Bar (Barra de Erros): Mostra a mé-
dia e o intervalo de 95% de confianga em
torno dessa média (veja o Capitulo 7).

¢ Scatter (Dispersdo): Mostra relacdes en-
tre duas varidveis (veja o Capitulo 5).




88  Anpv FEELD

¢ Histogram (Histograma): Mostra a frequén-
cia de diferentes escores (util para visualizar
melhor a distribui¢do dos escores)

Vocé ird notar que existe também uma op-
¢do denominada Interactive (Interativa), que
abre outra lista com praticamente 0s mesmos
graficos desse menu. Os gréficos interativos
sdo na verdade esteticamente mais agraddveis
e supostamente devem mudar quando os da-
dos forem alterados (por isso 0 nome!). Assim,
para fazer um histograma voceé deve selecionar
Graphs=Interactive=Histogram... (Grafi-
cos=Interativo=Histograma) a fim de abrir
uma caixa de didlogo como a da Figura 3.1.

Note que as varidveis do editor de dados
estdo listadas no painel da esquerda e vocé
pode arrastar cada uma delas para qualquer
um dos espacos em branco. Os dois eixos sdo
representados por setas e voc€ simplesmente
arrasta a varidvel para o espago adequado. No
eixo vertical j4 existe uma varidvel denomina-
da Count (Contagem). Isso, porque queremos
contar a frequéncia de cada escore e o SPSS
fard isso. Para comecar, vamos fazer o histo-
grama dos dados da higiene para o primeiro
dia do festival. Selecione essa varidvel da lista
e arraste para o espago do eixo horizontal. A
caixa de didlogo final deve ser parecida com
a da Figura 3.1. Vocé notard um espago deno-

Create Histogram ﬁ
Masgn Vansties | Hatogrem | Tiies | Optiors |

minado Panel variables (Painel de variaveis)
e, se voce arrastar a varidvel para o espago, o
SPSS ird criar um histograma para cada nivel
dessa variavel. Assim, se vocé tiver uma varia-
vel de grupo (codificadora) para género e vocé
a colocar no espago, obterd dois histogramas:
um para as mulheres e outro para os homens.
As opcdes padrio (por omissdo) sdo adequa-
das e, dessa forma, vocé pode apenas clicar
no [ (se quiser ajustar uma curva normal ao
histograma resultante, deverd selecionar na
guia Histogram (Histograma) a op¢ao Normal
curve (Curva normal)).

O histograma resultante ¢ mostrado na Fi-
gura 3.2 e vocé logo notard que existe um caso
que € bem diferente dos demais. Todos os esco-
res parecem estar concentrados em um lado da
distribuicdo porque eles sdo menores do que 5
(formando uma distribui¢do leptocurtica) com
exce¢do de um, que apresentou um valor de
20. Ele é um valor atipico (outlier): um valor
bem diferente dos demais. Valores atipicos dis-
torcem a média e inflacionam o desvio padrio
(veja Field e Hole, 2003) e uma anélise crite-
riosa dos dados € uma forma de detectd-los. O
estranho desse valor € que ele estd acima do
valor maximo da escala utilizada (lembre-se:
a escala de higiene varia de 0 a 5) e ele deve
ser um erro (ou a pessoa tem um transtorno
obsessivo-compulsivo e se esfregou tanto que

(T S O .

Fongr Varabies  Hatogram | Tees | Optors

2, A R
- My L0
Hypens [Day 1o
& Petcoent Numbt o
| 27 court (scour)

;"Mt Dy 1of Gyt
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¥ MNowmal cuve
Set rterval and start port for the vesstie on | X1 mee -
interval Size

|
|
|
|
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|

|
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Figura 3.1 Caixa de didlogo para um histograma interativo (mudar as guias no topo da caixa de

didlogo altera o conteldo da mesma).
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Figura 3.2 Histograma dos escores da higiene (dia 1) do Festival de Glastonbury.

atingiu um estado de limpeza extrema). Entre-
tanto, com 810 casos, como iremos encontrar
qual caso foi digitado errado? Podemos vas-
culhar os dados, mas certamente teremos uma
dor de cabeca; em vez disso, podemos tracar
um diagrama de caixa e bigodes.

Falarei mais sobre diagramas de caixa e
bigodes posteriormente neste capitulo, assim,
por ora, apenas acredite em mim e selecione
Graphs=Boxplot (Grificos=Diagrama de
Caixa e Bigodes) para acessar a caixa de dié-
logo. Dentro da janela, selecione Summaries
of separate variables (Diagrama para varia-
veis separadas) e clique em _t#e (Definir).
Isso abrird outra caixa de didlogo denominada
Boxes Represent (Os quadros representam).
Selecione as trés varidveis (representando os
trés dias do festival) da lista e transfira todas
para o painel denominado Boxes Represent
(Os quadros representam) clicando em .
Agora, clique em (2% (Opcdes) e, na caixa

que abrir, selecione Exclude cases variable by
variable (Exclua casos varidvel por varidvel).
Precisamos selecionar essa opcdo porque em
algumas das nossas varidveis faltam valores e,
se excluirmos os casos por listagem (Exclu-
de cases listwise), entdo se um caso tem um
unico valor omitido em qualquer uma das trés
variaveis, ele ndo sera utilizado. Obviamente,
ndo queremos isso; queremos excluir somente
0s casos para a variavel na qual aquele valor
esteja faltando. Para tanto, basta selecionar
a op¢do Exclude cases variable by variable
(excluir casos varidvel por varidvel). A caixa
de didlogo final serd semelhante a Figura 3.3.
Clique em [%<" para obter os graficos.

O diagrama de caixa e bigodes resultante é
apresentado na Figura 3.4. E importante notar
que o que foi detectado no histograma € mos-
trado acima do diagrama como um asterisco
com um nimero ao lado. Esse nimero € a posi-
¢do do caso que produziu o valor atipico. Ele é
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™ Summanes fof groups of cases
v Summanst of tapaste vaisbles

M Define Simple Boxplot: Summaries of Separate Variables

Missng Values
" Exchude cases kstwise
(v Exclude cases vasiable by vanahis

r

r

Figura 3.3 Caixa de didlogo para definir um diagrama de caixa e bigodes para diversas variaveis.
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779
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N = 810 264 123

Higiene (Primeiro
dia do Festival)

Higiene (Segundo
dia do Festival)

Higiene (Terceiro
dia do Festival)

Figura 3.4 Diagrama de caixa e bigodes dos escores da higiene nos trés dias do Festival de

Glastonbury.

o caso de nimero 611. Se voce for para o editor
de dados poderd localizar esse caso rapidamen-
te clicando em El e digitando 611 na caixa de
didlogo que aparece. Isso levard vocé direto

para o caso 611. Olhando para esse caso, vocé
verifica que o valor € 20,02, provavelmente um
erro de digitagdo de 2,02. Vocé podera consul-
tar as anotagdes (questiondrios ou outro instru-
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mento de coleta) para verificar. Vamos assumir  nem pontiaguda nem achatada — isso € bom!
que vocé fez isso e que o valor € de fato 2,02,  No entanto, 0 mesmo néo acontece com as dis-
assim, substitua o valor 20,02 por 2,02 antes de  tribui¢des dos dias dois e trés, que ndo parecem
continuar com esse exemplo. simétricas. Ambas sdo positivamente assimétri-

Agora que corrigimos o erro, vamos refa-  cas. Em geral, parece que os dados dos dias dois
zer o histograma. Enquanto fazemos isso de- e trés estdo mais concentrados em torno dos va-
vemos obter os histogramas para os dados dos  lores mais baixos da escala. Lembre que quanto
dias dois e trés do festival também. A Figura  mais baixo o escore, menos higiénica a pessoa
3.5 mostra os trés histogramas resultantes. A &, dessa forma, isso sugere que as pessoas estao
primeira coisa a notar € que os dados do pri-  mais sujas a medida que o festival progride. A
meiro dia parecem mais sauddveis agora que  assimetria acontece porque uma minoria insiste
removemos o que foi digitado errado. De fato,  em manter seus niveis de higiene (contra todas
a distribui¢do tem uma aparéncia surpreenden-  as chances!) ao longo do festival (lencos ume-
temente normal: ela € simétrica e ndo parece  decidos sdo indispensdveis, eu acho). No entan-
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Figura 3.5 Histograma dos escores dos trés dias do festival de higiene de Glastonbury.
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to, essas distribuicdes assimétricas podem nos
causar problemas se quisermos utilizar testes
paramétricos. Na préxima sec¢do, iremos verifi-
car como medir a assimetria e a curtose (acha-
tamento) dessas distribuigdes.

3.3.2 Passo 2: Estatisticas descritivas e
o diagrama de caixa e bigodes ®

Tendo analisado rapidamente as distri-
bui¢des dos escores da higiene e detectado
e corrigido um valor digitado incorretamen-
te, devemos prosseguir procurando uma
maneira de quantificar a forma das distri-
buicdes e detectar valores atipicos. Para
avancgar na exploracdo das distribuicdes das
varidveis, podemos utilizar o comando fre-
quencies (frequéncias), que € acessado uti-
lizando o caminho Analyze=Descriptive
Statistics=Frequencies...”> (Analisar=Esta-

? Lembre que esse caminho de menu serd Statis-
tics=>Summarize=Frequencies... (Estatistica=Res
umir=Frequéncias) na versio 8.0 e anteriores.

M Frequencies

& Participant Number [su

[J

tistica Descritiva=Frequéncias...). A caixa de
didlogo principal € apresentada na Figura 3.6.
As varidveis no editor de dados devem estar
listadas no painel da esquerda e elas podem
ser transferidas para o quadro denominado
Variable(s) (Variavel[is]) clicando na varia-
vel (ou destacando diversas com o mouse) e
depois clicando em . Qualquer andlise es-
colhida serd realizada em todas as varidveis
listadas no quadro Variable(s) (Varidvel[is]).
Se uma varidvel listada no quadro Variable(s)
(Variavel[is]) € selecionada com o mouse, ela
pode se transferida de volta para a lista de va-
ridveis clicando no botdo com a seta (que deve
agora estar apontando para a diregdo oposta).
Por padrido, o SPSS produz uma distribuicio
de freqiiéncias de todos os escores no formato
de tabela. No entanto, existem duas outras cai-
xas de didlogo que podem ser utilizadas para
produzir outras opgdes. A caixa de didlogo
Statistics (Estatisticas) € acessada clicando em
swisies. | ¢ a caixa de didlogo charts (graficos)
pode ser ativada clicando em EE=iC,

‘ariables)

$iygene Day 1 of Gas
# Hygiene [Day 2 of Gasl
# Hygene (Day 3 of Glast

Percertis Vaiuss Cortral Tendency
™ Gusrties & Mean C"ﬂd[
™ Cuportafor| aqual groupe W Medan pre J
I Pocentlesy [ ¥ Mode e
__wd | ™ Sum
oy Values are group midports

[uspersion Disteibntion

W Sd devation W Mewmum ¥ Skewrmes

W Vasance ' Maamum 7 Kotods

¥ Range W SE mean

Frequencies: Charts

X

Chart Type

=
" Barchats

“TTC Pechots _teo |
* Hatograms:

M Weh nomal curve

Figura 3.6 Caixa de didlogo para o comando frequencies (frequéncias).
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A caixa de didlogo Statistics (Estatistica)
permite a selecdo de vérias opcdes de manei-
ras como a distribuicio dos escores pode ser
descrita, como medidas de tendéncia central
(média, moda, mediana), medidas de variabi-
lidade (amplitude, desvio padrdo, variancia,
quartis), medidas de forma (assimetria e cur-
tose). Para descrever as caracteristicas dos da-
dos, devemos selecionar a média, moda, me-
diana, desvio padrdo, varidncia e amplitude.
Para verificar se uma distribuicdo € normal,
precisamos olhar os valores da assimetria e
da curtose. A op¢ao chart (diagramas) fornece
uma maneira simples de representar grafica-
mente a distribuicdo dos escores (como um
grafico de barras, um de pizza ou um histo-
grama). J obtivemos histogramas dos nossos
dados, assim, ndo precisamos selecionar essa
opcdo, mas poderemos utilizd-la em andlises
futuras. Quando vocé tiver selecionado as
opcdes adequadas, retorne a caixa de didlogo
principal clicando em &=, Uma vez 14, cli-
que em ['%< para obter a andlise.

A saida 3.1 do SPSS mostra a tabela das
estatisticas descritivas para as trés varidveis
desse exemplo. Dessa tabela, podemos ve-
rificar que, em média, os escores da higiene
foram 1,77 (numa escala de 5) no primeiro dia
do festival, mas cairam para 0,96 e 0,98 nos
dias dois e trés, respectivamente.

As outras medidas importantes para o nos-
S0 objetivo sdo a assimetria e a curtose; ambas
apresentam um erro padrio associado. O valor
da assimetria e da curtose deverdo ser zero em
uma distribui¢do normal. Valores de assimetria
positivos indicam uma concentragao de valores
a esquerda enquanto um valor negativo mostra
uma concentragio de valores a direita. Valores
positivos da curtose indicam uma distribuicio
pontiaguda e valores negativos indicam uma
achatada. Quanto mais distante esses valores
estiverem de zero, maior a possibilidade de
que os dados ndo sejam normais. Entretanto,
os valores reais da assimetria e curtoses nao
sdo, eles proprios, informativos. Precisamos
padronizar os valores, isto €, transforma-los
em escores-z. Vimos na Sec¢do 1.5.3 que um
escore-z € simplesmente um valor da distribui-

¢do que apresenta média igual a 0 e desvio pa-
drdo igual a 1. O motivo para a conversio dos
valores para escores-z € que dessa forma eles
estardo padronizados. Assim, podemos con-
verter qualquer varidvel mensurada em qual-
quer unidade em escores-z. Com essa trans-
formacdo, € possivel comparar valores mesmo
que tenham sido mensurados em unidades
diferentes. Para transformar um valor em um
escore-z, basta subtrair a média da distribuicao
e dividir o resultado pelo desvio padrao da dis-
tribuicdo. Assimetria e curtose sdo convertidas
em escores-z da mesma forma.

K—-0
EPCurtose

S—-0
Assimetria — Curtose —

EPAssimetria

Nas equacdes acima, os valores de S
(Assimetria) e K (Curtose) e seus respecti-
vos erros padrdes sio fornecidos pelo SPSS.
Esses escores-z podem ser comparados com
os valores que esperariamos serem obtidos
apenas por acaso (isto &, valores conheci-
dos para a distribuicao normal mostrados no
Apéndice). Assim, um valor absoluto maior
do que 1,96 € significativo com p < 0,05, e
um valor acima de 2,58 € significativo com p
< 0,01. Valores absolutos acima de 3,29 sao
significativos com p < 0,001. Amostras gran-
des fornecerdo erros padrio pequenos e, des-
se modo, quando os tamanhos amostrais sao
grandes, valores significativos serdo obtidos
mesmo com pequenos desvios da normali-
dade. Em muitas amostras, valores acima de
1,96 serdo suficientes, no entanto, para amos-
tras grandes esse critério deve ser aumentado
para 2,58 e com amostras muito grandes, em
virtude do problema dos erros padrido peque-
nos ja comentado, nenhum critério deve ser
utilizado! Se tivermos uma amostra grande
(200 ou mais), é mais importante verificar vi-
sualmente a forma da distribuicio e procurar
os valores da assimetria e da curtose em vez
de calcular suas significancias.

Para os valores da higiene, o escore-z da
assimetria ¢ —0,004/0,086 = 0,047 no primei-
ro dia, 1,095/0,150 = 7,300 no segundo dia
e 1,033/0,218 = 4,739 no terceiro dia. Fica
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vos, uma achatada.

Dica da Samanta Ferrinho

o Para saber se a distribuicao dos escores é normal precisamos verificar os va-
lores da assimetria e da curtose na saida do SPSS.
e Valores positivos da curtose indicam uma distribuicdo pontiaguda e negati-

e Quanto mais longe os valores estiverem de zero maior a probabilidade de que
os dados nao sejam normalmente distribuidos.

~

J

Saida 3.1 do SPSS

Statistics (Estatisticas)

Hygiene (Day 1 of | Hygiene (Day 2 of | Hygiene (Day 1 of
Glastonbury Festival | Glastonbury Festival | Glastonbury Festival
(Higiene do Primeiro (Higiene do Segundo (Higiene do Terceiro
dia do Festival de dia do Festival de dia do Festival de
Glastonbury) Glastonbury) Glastonbury)
N Valid (Validos) 810 264 123
Missing (Desconhecidos) 0 546 687

Mean (Média) 1.7711 0.9609 0.9765
Std. Error of Mean (Erro Padrdo da Média) 0.02437 0.04436 0.06404
Median (Mediana) 1.7900 0.7900 0.7600
Mode (Moda) 2.00 0.23 0.44
Standard Deviation (Desvio Padréo) 0.69354 0.72078 0.71028
Variance (Variancia) 0.48100 0.51952 0.50449
Skewness (Assimetria) 0.004 1.095 1.033
Std. Error of Skewness (Erro Padréo da 0.086 0.150 0.218
Assimetria)
Kurtosis (Curtose) 0.410 0.822 0.732
Std. Error of Kurtosis (Erro Padrao da Cur- 0.172 0.299 0.433
tose)
Range (Amplitude) 3.67 3.44 3.39
Minimum (Minimo) 0.02 0.00 0.02
Maximum (Méximo) 3.69 3.44 3.41

Existem multiplas modas. O menor valor € mostrado.

claro entdo, que embora no primeiro dia os
escores sejam simétricos, nos dias 2 e 3 eles
apresentam uma assimetria positiva significa-
tiva mostrados pelos escores-z acima de 1,96
(como j4 tinha ficado evidente pelos histogra-
mas). No entanto, lembre o que foi dito sobre
grandes amostras! Os escores-z da curtose
sdo: —0,410/0,172 = —2,38 no primeiro dia,
0,822/0,299 = 2,75 no segundo e 0,732/0,433
= 1,69 no terceiro dia. Esses valores indicam
curtose significativa (ao nivel de 5%) em todos
os trés dias, mas em virtude da amostra grande
isso ndo € uma surpresa e podemos ficar ali-

viados porque os trés valores estdo abaixo do
nosso valor limite de 3,29.

A saida fornece a distribuicdo de frequén-
cias tabelada de cada varidvel (ndo reproduzi-
das aqui). Essas tabelas listam cada escore e
o nimero de vezes que cada um aparece no
conjunto de dados. Além disso, cada valor da
frequéncia € expresso como um percentual do
total da amostra. Também € fornecido o per-
centual acumulado, que nos informa quantos
casos (em percentual) estdo abaixo de um de-
terminado valor. Assim, por exemplo, podemos
ver que somente 15,4% dos escores da higiene
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estdo abaixo de 1 no primeiro dia do festival. ~ fazer isso: (1) olhar o diagrama de caixa e bi-
Compare isso com a tabela do segundo dia:  godes e (2) olhar os escores-z. Deixarei que o
63,3% dos escores foram menores do que 1! Alex Esperto lide com os escores-z no Qua-

Tendo verificado a forma da distribuicdo,  dro 3.2 e ficarei com os belos diagramas que
precisamos procurar valores atipicos (outliers)  sdo mais adequados ao meu nivel de conheci-
(veja o Quadro 3.1). Existem duas formas de  mento. J4 mostramos que o SPSS pode criar

Quadro 3.1

Valores atipicos @

Um valor atipico (outlier) € um escore bastante diferente do
resto dos dados. Quando analisamos dados devemos estar cientes
de tais valores porque eles podem introduzir tendenciosidades no
modelo que ajustamos aos dados. Um bom exemplo dessa tenden-
ciosidade pode ser vista em um modelo estatistico simples como a
média. Field e Hole (2003) apresentam um exemplo da avaliacao da
primeira edicdo deste livro na Amazon.co.uk. Esses valores podem
variar de uma a cinco estrelas. Quando ele foi lancado, sete pessoas
fizeram uma avaliagdo e deram uma nota para a primeira edicdo com
valores variando (na ordem em que foram obtidos) de 2, 5, 4, 5, 5,
5, 5. Todas exceto uma dessas avaliagoes foram semelhantes (prin-
cipalmente 4 e 5), mas o primeiro valor, de 2, foi bastante diferente
dos restantes. No gréafico sdo mostrados os sete avaliadores no eixo
horizontal e as notas atribuidas no eixo vertical. Nesse grafico existe

uma linha horizontal que repre-

O que é um
valor atipico?

6 senta a média dos sete valores
(4,43 como verificado). Deve
Meédia ficar claro que todos os esco-

5 — (sem valor atipico) @ @ @ @ @

————————————————— res, exceto um, ficam proximos

T dessa linha. O valor 2 é bastan-

te diferente e esta situado bem

abaixo da média. Esse escore

é um exemplo de valor atipico

3 (outlier). A linha horizontal pon-

tilhada representa a média dos

escores (4,83) quando o valor

2 @ atipico nao ¢ incluido. A linha

é mais alta do que a original,

indicando que se ignorarmos o

1 T T T T T T T escore atipico, a média aumenta

1 2 3 4 5 6 7 (aumenta em 0,4). Isso mostra

Avaliador como um Unico valor pode vie-

zar a média; nesse caso, 0 pri-

meiro escore (de dois) pode baixar a média. Em termos préticos, isso tem uma implicacdo grande

porque a Amazon arredonda para meios valores, assim, esse Unico valor faz diferenca entre o

valor registrado pela empresa de 4,5 e o valor de 5 estrelas que seria obtido sem a consideragao

do valor atipico (embora eu esteja ressentido com isso, agradeco o 6timo exemplo que eles estédo
me fornecendo um étimo exemplo de um valor atipico!)

Média
4 - (com valor atipico) .

Nota (1 a5)

(Os dados desse exemplo foram obtidos no site http://www.amazon.co.uk/.)
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diagramas de caixa e bigodes na Figura 3.3;
repita esse processo para os dados da higiene.
O diagrama resultante agora deve parecer di-
ferente (lembre que alteramos o valor incorre-
to) e ele € mostrado na Figura 3.7.
Os diagramas de caixa
e bigodes na Figura 3.7
nos informam sobre a
distribuicao dos escores
da higiene dos trés dias
do Festival de Glaston-
bury. O diagrama de cai-
) xa e bigodes nos mostra o
menor escore (a linha ho-
rizontal inferior em cada
figura) e o maior (a linha
superior horizontal de cada figura). A distan-
cia entre a linha mais inferior e a aresta infe-
rior da caixa € a amplitude onde os 25% esco-
res mais baixos podem ser encontrados (¢
denominado quartil inferior). A caixa mostra

O que é um
diagrama de
caixa e bigodes?

0s 50% dos escores situados no meio do con-
junto de valores (denominado intervalo inter-
quartilico): isto €, 50% dos escores sao maio-
res do que a parte mais baixa da figura, mas
menores do que a parte superior da figura. A
distancia entre a aresta superior da caixa e a
linha horizontal superior mostra o intervalo
onde o0s 25% maiores escores poderdo ser en-
contrados (quartil superior). No meio da cai-
xa hd uma linha horizontal levemente mais
grossa que as arestas (bordas) da caixa. Essa
linha representa a mediana, que seria o escore
do meio se todos os escores da higiene fossem
colocados em ordem. Assim, esses diagramas
nos mostram o intervalo dos dados, o interva-
lo onde estdo situados os 50% dos valores do
meio do conjunto e o escore mediano. Assim
como os histogramas, eles também nos infor-
mam se a distribui¢@o € simétrica ou ndo. No
primeiro dia, em que a distribuicio € simétri-
ca, os bigodes em cada lado apresentam o

4
L
774
O it 774
476 I [ R
3 1 623 Y
779
o Superior
s (25%)
.a’ 2 -
=
= NI AN
0
(] .
] 1 - Meio
? (50%)
w
\ .
Inferior (25%)
0 - N R 1 -
Mediana
-1 T T T
N = 810 264 123
Dia 1 Dia 2 Dia 3

Dias do Festival de Glastonbury

Figura 3.7 Diagrama de caixa e bigodes dos escores de higiene de trés dias do Festival de Glas-
tonbury.
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Quadro 3.2

Utilizando os escores-z para encontrar valores atipicos @

Para verificar a existéncia de valores atipicos, podemos olhar os escores-z.
Eles sdo simplesmente uma maneira de padronizar os nossos dados. Com isso,
quero dizer que os escores sdo expressos em termos da média e do desvio pa-
drao da distribuicdo. Especificamente, expressamos os escores em termos de
uma distribuicdo que apresenta média igual a 0 e desvio padrédo igual a 1 (veja a
Secao 1.5). A vantagem de fazer isso é que é possivel estabelecer pontos de
referéncia (benchmarks) que podemos aplicar a qualquer conjunto de dados (a despeito da mé-
dia e do desvio padrdo que eles apresentem originalmente). E facil converter um dado em um
escore-z: vocé simplesmente pega um valor (X), subtrai a média de todos os escores (X) dele e
divide o resultado pelo desvio padrao de todos os escores (s):

Em vez de fazer isso para cada escore
manualmente, podemos solicitar que o
SPSS faga isso por nos utilizando a caixa de ’T e | o)
didlogo Analyze=Descriptive Statis- | ® Hygene (Day 1of Gast | SR 2RO
tics=Descriptives... (Analisar=Estatistica | | W ogone G Jul e |
Descritiva=Descritivas...), selecionando a [ E ‘

variavel (como os dados da higiene do se- ’
gundo dia conforme diagrama), ou diversas
variaveis, e selecionando Save standardi- B oo o deizad vakias aa Vadabics
zed values as variables (Salvar valores pa-
dronizados como variaveis) antes de clicar
em (%, O SPSS criard uma nova variavel no editor de dados (com o mesmo nome, mas antece-
dido pela letra z). Podemos utilizar esses escores e contar quantos estdo situados dentro de cer-
tos limites previamente definidos. Se tomarmos o valor absoluto (isto é, ignorarmos se o
escore-z é positivo ou negativo), em uma distribuicdo normal esperariamos que aproximada-
mente 5% tenham valores superiores a 1,96 (as vezes 2 é utilizado por conveniéncia), 1% tenham
valores maiores que 2,58 e praticamente nenhum esteja acima de 3,29.

Alternativamente, é possivel utilizar alguma sintaxe do SPSS em uma janela de sintaxe para
criar os escores-z e conta-los. No site www.artmed.com.br, hd um arquivo de sintaxe denomi-
nado Outliers (Percentage of Z-escores).sps (Valores atipicos[Percentagem de escores-z]), que
escrevi de modo a produzir uma tabela para os dados da higiene do segundo dia do Festival de
Glastonbury. Carregue esse arquivo e execute a sintaxe, ou abra uma janela de sintaxe (veja a
Secéo 2.6) e digite o seguinte (lembre-se de colocar todos os pontos finais) — as explicagoes do
cbdigo estdo entre * (asteriscos) e ndo precisam ser digitadas!

DESCRIPTIVES
VARIABLES=day2/SAVE.

*Aqui é utilizada a funcédo descritptives (descritivas) do SPSS na varidvel day2 (em vez de
utilizar a caixa de didlogo) para determinar e salvar os escores-z no editor de dados (eles serdo
apresentados como uma nova variavel denominada zday2).*

COMPUTE outlier1 = abs(zday2).

EXECUTE

(Continua)
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Quadro 3.2 (Continuagao)

*|sso cria uma nova variavel no editor de dados denominada outlier7, que contém os valores
absolutos dos escores-z recém-criados.*
RECODE

Outlier1 (3.29 thru Highest = 4) (2.58 thru Highest = 3) (1.96 thru Highest = 2) (Lowest

thru2 =1).

EXECUTE.

*|sso recodifica a variavel denominada outlier1 de acordo com os pontos de referéncia que
descrevi. Assim, se um valor é maior do que 3,29, ele seréa codificado como 4, se esta entre 2,58
e 3,29, seu codigo sera 3, se estiver entre 1,96 e 2,58, o cddigo é 2, e se for menor do 1,98, sera
codificado como 1.*

VALUES LABEL outlier1

1 ‘Absolute z-score less than 2" 2 ‘Absolute z-score greater than 1,96’ 3 ‘Absolute z-score
greater than 2.58 4 ‘Absolute z-score greater than 3.29’.

* |sso atribuira rotulos apropriados para os codigos definidos acima.*
FREQUENCIES

VARIABLES=outlier1

/ORDER=ANALYSIS.

*Finalmente, essa sintaxe utiliza o recurso frequencies (frequéncias) do SPSS para produzir uma
tabela nos mostrando o percentual de uns, dois, trés e quatros encontrados na variavel outlier1.*

Caso atipico 1

Valid Percent
Frequency Percent (Percentual Percent
(Frequéncias) | (Percentual) | de vélidos) | (Percentual)
Valid Absolute z-score less than 2 (Valor absoluto 246 30.4 93.2 93.2
(Valido) do escore-z menor do que 2)
Absolute z-score greater than 1.96 (Valor 12 15 4.5 97.7
absoluto do escore-z maior do que 1,96)
Absolute z-score greater than 2.58 (Valor 4 0.5 1.5 99.2
absoluto do escore-z maior do que 2,58)
Absolute z-score greater than 3.29 (Valor 2 0.2 0.8 100.0
absoluto do escore-z maior do que 3,29)
Total 264 32.6 100.0
Missing ~ System (Sistema desconhecido) b46 67.4
Total 810 100.0

A tabela produzida pela sintaxe € mostrada. Olhe para a coluna denominada “Valid Percent”
(Percentual de validos). Esperariamos ver 95% dos casos com valores absolutos menores do que
1,96, 5% (ou menos) com um valor absoluto maior do que 1,96 e 1% (ou menos) com um valor
absoluto maior do que 2,58. Finalmente, ndo esperariamos casos acima de 3,29 (bem, esses casos
sdo valores atipicos significativos). Para os escores de higiene do segundo dia do Festival de Glas-
tonbury, 93,2% dos valores tem escores-z menores do que 1,96. Em outras palavras, 6,8% estao
acima (olhando na tabela, obtemos esse valor pela soma de 4,5% + 1,5% + 0,8%). Esse resultado
esté levemente acima dos 5% esperariamos fosse normal. Olhando para os valores acima de 2,58,

esperariamos encontrar apenas 1%, mas novamente temos aqui um valor maior,
\ @ @
o
I

nesse caso, 2,3% (1,5% + 0,8%). Finalmente, descobrimos que 0,8% dos casos
estdo acima de 3,29 (assim, 0,8% séo valores atipicos significativos). Isso sugere
que existem muitos valores atipicos nesse conjunto de dados e talvez tenhamos
que fazer algo a respeito!
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mesmo tamanho (o intervalo entre os 25% va-
lores superiores e os 25% inferiores sdo
iguais). No entanto, nos dias dois e trés, os bi-
godes situados no topo sdo maiores do que os
situados embaixo, mostrando que a distribui-
¢do € assimétrica (isto €, 25% dos escores su-
periores estdo espalhados em um intervalo
maior do que os 25% escores inferiores). Fi-
nalmente, vocé terd notado alguns circulos
acima de cada um dos diagramas. Esses casos
sdo os valores atipicos (outliers). Cada circulo
apresenta um nimero préximo a ele, infor-
mando em que linha do editor de dados esse
caso poderd ser encontrado. Na proxima se-
¢do, veremos o que fazer a respeito desses va-
lores atipicos.

3.3.3 Passo 3: Corrigindo problemas nos
dados @

A dltima se¢@o nos
mostrou varias formas de
explorar os nossos dados;
vimos como olhar para os
problemas com a nossa
distribuicao de escores e
como detectar valores ati-
picos. A préxima questio
€ o que fazer a respeito
desses problemas. Se
vocé detectar valores ati-
picos nos dados, existem vdrias formas de re-
duzir o impacto desses valores. No entanto,
antes que vocé execute qualquer uma delas,
vale a pena verificar se os dados foram digita-
dos corretamente em cada um dos casos pro-
blematicos. Se os dados estiverem corretos, as
trés principais opgdes sio:

O que faco se
meus dados ndo
sdo normais?

1. Remover o caso: Isso ird obrigd-lo a
apagar os dados da pessoa que forneceu
o valor atipico. Entretanto, isso s6 deve
ser feito se voceé tiver uma boa razao para
acreditar que esse valor ndo € um repre-
sentante da populacido que vocé pretende
amostrar. Por exemplo, se vocé estd in-
vestigando fatores que afetam quanto os
gatos ronronam e um gato nunca ronro-
na, isso serd um valor atipico (todos os

gatos ronronam). Apds a inspe¢do, se
vocé descobrir que esse gato era de fato
um cachorro (o motivo dele ndo ronro-
nar) vestido de gato, teremos motivos
para excluir esse caso, porque ele vem de
uma populagdo diferente (cachorros que
gostam de se vestir como gatos) do que a
populagdo-alvo (gatos).

2. Transformar os dados: Se vocé tiver

uma distribuicdo ndo-normal, isso deverd
ser feito de qualquer modo (distribuicdes
assimétricas terdo, por natureza, valores
atipicos, pois sdo eles os responsaveis
pela falta de simetria!). Tais transforma-
¢des (ver a seguir) devem reduzir o im-
pacto desses valores.

3. Substituir o valor: Se a transformacio

falhar, vocé pode considerar a substitui-
¢do do valor. Colocado dessa forma, isso
soa como uma falsificag@o (vocé estd alte-
rando o valor daquilo que foi efetivamen-
te obtido); no entanto, se o valor que vocé
estd alterando nao € representativo e ainda
esta distorcendo o modelo, mudar o va-
lor é o menor dos males! Existem varias
opcdes para substituir um valor:

(a) O proximo escore mais alto adicio-
nado de um: mude o dado para uma
unidade maior do que o préoximo va-
lor mais alto do conjunto de dados.

(b) Inverta o valor do escore-z: Um esco-
re-z de 3,29 € um valor atipico (veja o
Quadro 3.2), assim, podemos calcular
qual escore forneceu o valor de 3,29
(ou talvez 3) invertendo a equagdo do
Quadro 3.2 que ird fornecer: X =z x
s + X. Tudo isso significa que calcula-
mos a média (X) e o desvio padrio (s)
dos dados, sabemos que z € 3 (precisa-
mente 3,29) e, assim, apenas adiciona-
mos o triplo do desvio padrao a média
e substituimos o valor atipico por esse.

(¢) A média mais dois desvios padrao:
Uma variagdo do método acima € uti-
lizar a média mais dois desvios padrdo
(em vez da média mais trés desvios
padrdo).
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A préxima sec¢do € de arrepiar os cabelos,
portanto, nao se preocupe se ela ndo fizer mui-
to sentido. Muitos cursos de graduagdo ndo
abordam a transformacdo dos dados assim,
sinta-se a vontade para ignorar esta secio se
vocé quiser!

De todas as opgdes acima, transformar os
dados ¢ talvez a melhor, pois em vez de mu-
dar um unico valor, uma alteragdo € feita em
todos eles (assim, vocé ndo estd apenas se-
lecionando um escore para ser alterado, mas
fazendo algo para reduzir o impacto dos va-
lores extremos). Dessa forma, a idéia por trds
da transformag@o é mudar todos os dados para
corrigir problemas relacionados ao modelo ou
valores atipicos. Embora alguns estudantes
muitas vezes (compreensivelmente) pensem
que transformar os dados seja errado (a fra-
se “falsificar os resultados” vem a mente de
algumas pessoas!), de fato, ndo € isso, pois
vocé faz a mesma coisa com todos os dados.’
Assim, a transformagdo dos dados ndo ird al-
terar o relacionamento entre variaveis (as di-
ferencas relativas entre pessoas para uma dada
varidvel permanecem as mesmas), mas ela
altera as diferencas entre as varidveis (porque
altera as unidades de medida). Dessa forma,
mesmo se vocé tiver apenas uma variavel que
apresenta uma distribuicio assimétrica, ainda
deve transformar qualquer outra varidvel do
seu conjunto de dados se ird comparar dife-
rencas entre essa varidvel e outras que preten-
de transformar. Assim, por exemplo, com 0s
dados da higiene, voc€ pode querer observar
como os niveis de higiene se alteraram ao lon-
go dos trés dias (isto €, comparar a média do
dia 1 com as médias dos dias 2 e 3). Os dados
dos dias 2 e 3 sdo assimétricos e precisam ser
transformados, mas em virtude de podermos
querer mais tarde comparar os dados aos do

* Embora ndo existam conseqiiéncias estatisticas em

transformar os dados, como Grayson (2004) aponta,
podem existir implicagdes empiricas ou cientificas que
se sobreponham os beneficios estatisticos. Especifica-
mente, transformar significa que estamos agora traba-
lhando em um construto diferente do que foi original-
mente mensurado e isso acarreta implicagdes 6bvias na
interpretagdo desses dados.

primeiro dia, devemos transformar também os
dados do primeiro dia (mesmo que eles nao
sejam assimétricos). Se ndo transformarmos
os dados do primeiro dia, qualquer diferenca
nos escores da higiene que encontrarmos entre
os dias 1, 2 e 3 serd por termos transformado
uma varidvel e nio as demais.

Quando voceé tiver dados com assimetria
positiva (como ocorre aqui) que precisam ser
corrigidos, existem trés transformagdes que
podem ser tteis (como veremos, elas podem
ser adaptadas para lidar com dados com assi-
metria negativa também):*

1. Transformaciao logaritmica (log(X))):
Tomar o logaritmo de um conjunto de nu-
meros esmaga a cauda direita da distribui-
¢do. Portanto, é uma boa maneira de re-
duzir uma assimetria positiva. No entanto,
vocé ndo pode obter o logaritmo de zero
ou de valores negativos, assim, se 0s seus
dados tendem para zero ou produzem nu-
meros negativos, é necessario adicionar
uma constante a todos os valores antes de
realizar a transformagdo. Por exemplo, se
vocé tiver zeros nos dados, faca log(X; +
1), ou se tiver valores negativos, adicione
qualquer valor que fagca o menor dos valo-
res do conjunto se tornar positivo.

2. Transformacéo por radiciacio (VX)):
Tomar a raiz quadrada de valores grandes
tem um efeito maior do que extrair a raiz
de pequenos valores. Consequentemente,
tomar a raiz quadrada de cada um dos va-
lores fard com que cada valor grande fique
mais préximo do centro, parecido com a
transformag@o logaritmica. Isso poderd ser
util para reduzir dados com assimetria po-
sitiva; no entanto, vocé ainda terd o mes-
mo problema com os niimeros negativos
(eles ndo apresentam rafzes quadradas).

* Vocé notard, nesta secdo, que continuo escrevendo X;.
Vimos no Capitulo 1 que ele se refere ao escore da
i-€sima pessoa (assim, o i pode ser substituido pelo
nome dessa pessoa em particular, por exemplo, Grego-
110, X; = Xgeqerio = Escore do Gregorio, e para Carol, X;
= Xcaol = Escore da Carol).
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3. Transformacao reciproca (1/X;): Divi-
dir 1 por cada escore reduz o impacto dos
grandes valores. A variavel transformada
terd um limite inferior de O (grandes valo-
res ficardo préximos de zero). Uma coi-
sa deve ser levada em consideragdo para
executar esse tipo de transformacao: ela
reverte os escores, ou seja, valores que
eram originalmente grandes no conjunto
de dados se tornardo pequenos no conjun-
to transformado (préximos a zero), mas
escores que eram originalmente pequenos
se tornardo grandes ap0s a transformacao.
Por exemplo, imagine dois escores de 1 e
10. Ap6s a transformagao, eles se tornardo
1/1 =1e 1/10 = 0,1: o escore pequeno se
torna maior do que o escore grande depois
da transformag@o. No entanto, vocé pode
evitar isso revertendo os escores antes da
transformacao, encontrando o maior valor
e mudando cada escore para o mais alto
menos o escore que quer transformar. As-
sim, a seguinte transformagado devera ser
realizada: 1/(Xyizimo — Xi)-

Cada uma dessas transformacdes também
pode ser utilizada para corrigir dados com
assimetria negativa, mas primeiro serd neces-
sario reverter os valores (isto €, subtrair cada
um dos valores do valor maximo observado).
Se vocé fizer isso, ndo se esquega de reverter
os valores novamente depois!

3.3.4 Passo 4: Transformando dados
utilizando o SPSS @

O préximo assunto € como realizar essas
transformagdes no SPSS, e isso nos leva ao co-
mando compute (calcular). Esse comando per-
mite executar varias fungdes nas colunas dos
dados no editor. Algumas fungdes tipicas sdo
adicionar valores de vérias colunas, calcular a
raiz quadrada dos valores de um determinada
coluna, ou calcular a média de diversas varia-
veis (colunas). Para obter a caixa de didlogo
do comando, utilize o mouse para especificar
Transform=Compute... (Transformar=Cal-
cular...). A caixa de didlogo resultante € mos-
trada na Figura 3.8. Nessa caixa de didlogo,

existe uma lista de func¢des no painel do lado
direito e um teclado semelhante a uma calcula-
dora no centro. A maioria das funcdes da cal-
culadora sio dbvias e as mais comuns sao:

#| Addition (Adicdo): Esse botdo coloca
um simbolo de mais na drea de coman-
dos. Por exemplo, com nossos dados da
higiene, “dayl + day2” cria uma coluna
onde cada linha contém um escore da
higiene da coluna denominada day! so-
mado ao escore da coluna denominada
day? (assim, para o primeiro participan-
te: 2,65 + 1,35 = 4).

| Subtraction (Subtracdo): Esse botdo
coloca um sinal de menos na drea de
comandos. Por exemplo, se quisermos
calcular a mudanga ocorrida na higiene
do primeiro dia em relagdo ao segundo
dia, podemos digitar “day2 —day1”. Isso
criard criar uma coluna onde cada linha
contém um valor da coluna denominada
day?2 subtraido do valor da coluna deno-
minada day! (assim, para o participante
1: 2,65 — 1,35 = —1,30). Dessa forma,
a higiene da pessoa caiu 1,30 (na nossa
escala de cinco pontos) do primeiro dia
para o segundo dia do festival.

#| Multiply (Multiplicar). Esse botdo colo-
ca um sinal de multiplicacdo na drea de
comandos. Por exemplo, “dayl*day2”
criar uma coluna que conterd os escores
da coluna denominada dayl multipli-
cado pelo escore da coluna denomina-
da day2 (assim, para o participante 1:
2.65x1,35 = 3,58).

2| Divide (Dividir). Esse botdo coloca um
sinal de divisdo na drea de comandos.
Por exemplo, “dayl/day2” criar uma
coluna que conterd os escores da coluna
denominada day! divididos pelos esco-
res da coluna denominada day2 (assim,
para o participante 1: 2,65/1,35 = 1,96).

=| Exponentiation (Exponenciacdo). Esse
botao € utilizado para elevar o termo
a uma poténcia especificada. Assim,
“day1**2” cria uma coluna que conterd
os escores da coluna denominada day!
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elevada a poténcia 2 (assim, para o parti-
cipante 1: 2,65* = 7,02). Da mesma for-
ma “day1#*3” cria uma coluna com os
valores da variavel dayl ao cubo.

Less than (Menor que). Essa operacao é
normalmente utilizada pela fungao inclu-
de case (incluir casos). Se vocé clicar no
botdo -, uma caixa de didlogo aparece
e permite que sejam selecionados certos
casos nos quais € possivel executar al-
guma operacdo. Assim, se for digitado
“dayl < 17, o SPSS executard a funcéo
compute (calcular) apenas para aqueles
participantes cujo escore de higiene no
primeiro dia do festival sejam menores
do que 1 (isto €, se day1 for 0,99 ou me-
nos). Dessa forma, podemos utiliza-la
para ver quais pessoas ja estavam feden-
do no primeiro dia do festival!

Less than or equal to (Menor que ou
igual a). Essa operacdo € a mesma que
a anterior, mas 0s casos que sio exata-
mente 1 também seriam incluidos.

More than (Maior que). Essa operag@o
¢ normalmente utilizada para incluir ca-
sos acima de um certo valor. Assim, se
vocé clicar no botdo . e digitar “dayl
> 17, o SPSS fard uma andlise apenas
nos casos em que o escore da higiene no
primeiro dia do festival for maior do que
1 (isto €, 1,01 ou acima). Isso pode ser
utilizado, caso vocé queira, para excluir
aquelas pessoas que ja estavam fedendo
quando o festival comecou (como esta-
mos interessados nos efeitos do festival
na higiene das pessoas, esses casos iriam
contaminar os dados — sem mencionar
nossas narinas!)

More than or equal to (Maior que ou
igual a). Essa operacdo € a mesma que
a anterior, mas ird incluir casos que sao
exatamente iguais a 1.

Equal to (Igual a). Vocé pode utilizar
essa operagdo para incluir casos em que
os participantes tenham um valor espe-
cifico. Assim, “dayl = 1” digitado na
caixa de didlogo if (se) assegura que so-

mente casos que tenham valores iguais a
1 para a varidvel day1 serdo incluidos.
Isso serd mais ttil quando tivermos uma
variavel de grupo e quisermos trabalhar
com apenas um dos grupos. Por exem-
plo, se vocé tiver a varidvel musica para
agrupar os géneros musicais dos parti-
cipantes do festival (veja a Secdo 5.10)
como 1 = Pagodeiros, 2 = Metaleiros,
3 = Punks e 4 = Ecléticos, e digitar
“musica = 27, a analise sera executada
somente com aquelas pessoas que se
identificam como “metaleiras” (pessoas
que ouvem heavy metal).

Not equal to (Nao igual a). Essa ope-
racdo ird incluir todos os casos exceto
aqueles com valores especificos. Assim,
“musica = 2” incluird todos os casos ex-
ceto aqueles que se identificaram como
metaleiros.

ek | Variable type (Tipo de varidvel).
Esse botdo abre uma caixa de didlogo
que permite fornecer um nome para
uma nova varidvel e especificar que
tipo de varidvel ela é (por exemplo,
numérica).

O resultado de qualquer uma das fungdes
de célculo ird produzir uma nova coluna no
editor de dados, portanto, a primeira coisa a
fazer € digitar um nome para essa nova varia-
vel (na caixa denominada Target Variable [va-
ridvel alvo]). Se vocé digitar um nome que ja
existe, o SPSS ird informar e perguntar se quer
alterd-lo ou substituir a varidvel existente. Se
vocé responder “Yes” (Sim), o SPSS substitui-
rd os dados existentes na coluna com os resul-
tados da funcdo utilizada. Se vocé responder
“No” (N2o), nada acontecerd e vocé precisard
renomear a nova varidvel. Se vocé clicar em
Jeesabd | outra caixa de didlogo aparecerd, em
que vocé pode fornecer a nova varidvel um
rétulo descritivo e especificar se ela é numé-
rica ou texto (veja a Se¢do 2.4.5). O quadro
denominado Numeric Expression (Expressdao
Numérica) € o espago onde os comandos nu-
méricos sao digitados (chamei esse espaco de
“drea de comandos”). Voc€ poderd entrar com
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os nomes das varidveis na drea de comandos
selecionando a varidvel requerida da lista de
varigveis e clicando em 1. Da mesma forma,
vocé podera selecionar certas fungdes da lista
de funcdes disponiveis e coloca-las na drea de
comandos clicando em 4.

Algumas das fun¢des mais uteis estdo
listadas na Tabela 3.1, que mostra a forma
padrao de cada uma, o nome, um exemplo de
como ela poderd ser utilizada e o que o SPSS
mostraria como saida se a func¢do fosse utili-
zada no exemplo dado. Existem vdrias funcdes
bdsicas para calcular médias, desvios padrio e
soma de colunas. Existem também funcdes,
como a raiz quadrada e as logaritmicas, uteis
para transformar dados que apresentam assi-
metria; essas sdo as funcgdes que iremos uti-
lizar agora. Para o leitor interessado, o guia
basico do usudrio do sistema SPSS (e os ar-
quivos de ajuda do programa) apresentam de-
talhes de todas as fung¢des disponiveis na caixa
de didlogo compute (calcular) (Norusis, 1997,
veja também SPSS Inc., 1997)

Agora que verificamos como utilizar
as fungdes bdsicas do comando compute
(calcular), vamos utilizd-lo para transfor-
mar os nossos dados. Primeiro, abra a caixa
de didlogo principal utilizando a sequéncia
de menu: Transform=Compute...
(Transformar=Calcular...). Entre com o
nome logday1 (logaritmo do dia 1) no qua-
dro denominado Target Variable (varidvel
alvo) e clique em =i | ¢ forneca a varidvel
um nome que a descreva melhor, como Loga-
ritmo dos escores de higiene do primeiro dia
do Festival de Glastonbury. Depois, role para
baixo a lista de funcgdes até encontrar uma
denominada LG10(mumexpr) (Logaritmo
decimal[expressdo numérica]). Destaque essa
fungdo com o mouse e a transfira para a drea de
comandos clicando em [=. Quando o comando
¢ transferido, ele aparecerd na drea de coman-
do como “LG10(?)” e o ponto de interrogagiao
deve ser substituido pelo nome da varidvel (que
pode ser digitado manualmente ou transferido
da lista de varidveis). Assim, substitua o ? com

Tabela 3.1 Algumas fungdes de célculo (compute) Uteis

Exemplo
Funcao Nome (Entrada)
MEAN(?, ?, ..) Média Mean(day1,
day2, day3)
SD(?,7?,..) Desvio Pa- SD(day1,
dréo day2, day3)
SUM(?,?,.) Soma Sum(day1,
day2)
SQRT(?) Raiz Qua- SQRT(day2)
drada
ABS(?) Valor Abso-  ABS(day1)
luto
LG10(?) Logaritmo LG10(day1)
de base 10
NORMAL(stddev) Numeros Normal(5)
Aleatérios
Normais

Saida

Para cada linha, o SPSS calcula o valor médio
dos escores da higiene ao longo dos trés dias do
festival

Para cada linha, o SPSS calcula o desvio padrao
dos valores nas colunas rotuladas como day1,
day2 e day3.

Para cada linha, o SPSS adiciona o valor das li-
nhas das colunas denominadas day1 e day2.

Produz uma nova coluna que contém a raiz qua-
drada de cada valor da coluna denominada day2.
Util para transformar dados assimétricos ou da-
dos com variancias heterogéneas.

Produz uma variavel que contém o valor absoluto
dos valores da coluna denominada day1 (valores
absolutos sdo aqueles em que todos os resulta-
dos sao positivos. Assim, 5 torna-se 5.

Produz uma variavel que contém os logaritmos
(Base 10) dos valores do primeiro dia. E util para
transformar dados com assimetria positiva.

Produz uma variavel contendo nimeros pseudo-
aleatérios de uma distribuicdo normal com média
0 e um desvio padrao de 5.
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o nome da varidvel digitando dayl. Agora, note
que nos escores do primeiro dia existe um valor
igual a 0. Para resolver esse problema, deve-
mos adicionar uma constante aos escores origi-
nais antes de calcular os logaritmos. Qualquer
constante poderd ser utilizada, desde que ela
faga com que todos 0s escores sejam maiores
do que zero. Nesse caso, 0 N0SSO menor escore
¢ zero, entdo iremos simplesmente adicionar o
valor 1 a todos os valores e isso ird assegurar
que todos sejam maiores do que zero. Para fa-
zer 150, assegure-se de que o cursor esteja den-
tro dos parénteses e clique em *! e depois em
1. A caixa de didlogo final deve ser semelhan-
te a da Figura 3.8. Note que a expressdo que se
18 LG 10(day1 + 1) fard com que o SPSS adi-
cione Day1 a todos os escores do primeiro dia e
depois obtenha o logaritmo do valor resultante.
Clique em [®" para criar a nova varidvel log-
day1 contendo os valores transformados. Ago-
ra repita o processo para criar de maneira se-
melhante as varidveis logday?2 e logday3 para
os dados dos dias 2 e3!

Agora que sabemos como log-transformar
dados, podemos experimentar outros tipos de

transformacdo. Por exemplo, se quisermos uti-
lizar a transformacao raiz quadrada, podemos
seguir o mesmo processo, utilizando um nome
para a varidvel resultante como sqrtdayl e
selecionando a fungdo SQRT(numexpr) da lis-
ta. Ela aparecerd no quadro denominado nu-
meric expression (expressdo numérica) como
SQRT(?) e vocé pode simplesmente substituir
o ponto de interrogacdo com a varidvel que
quiser alterar — nesse caso, dayl (dial). A ex-
pressdo final serd SQRT(dayl). Novamente,
tente repetir isso para as variaveis day2 e day3
a fim de criar novas varidveis denominadas
sqrtday?2 e sqrtday3.

Finalmente, se vocé quiser utilizar a trans-
formagdo reciproca nos dados do dia 1, utilize
um nome como recdayl e simplesmente cli-
que em e depois em . Normalmente, vocé
selecionard no nome da varidvel que quiser
transformar da lista e ird transferi-la clicando
em 2] (ou entdo digitando o nome da varidvel).
No entanto, o dia dois contém um valor zero e,
se tentarmos dividir por zero, obteremos uma
mensagem de erro (you can’t divide by 0 — vocé
nao pode dividir por 0). Nesse caso, precisa-

LG10(ay1 + 1)

Draline comandos

< Ticket Number [icknur E

® rgane oy 1m0 | 1 261 5111 781 9 Reeaern V[ 1]

Dthgme hoy20Gae | | cal>a] 41518

2 i H el al2la) Lista de
Lista de é: ﬁj ﬁe—l fungoes
variaveis ~Deiete |

Area de

(% Label: [Log Hygiene Scores for Day 10f G
" Use expression as label

Type
F Numesc
" Sing

Figura 3.8 Caixa de didlogo para a fungdo compute (calcular).
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mos adicionar uma constante a nossa varidvel
da mesma forma que foi feito com a transfor-
magdo logaritmica. Qualquer constante pode
ser utilizada, mas 1 € um valor conveniente
para esses dados. Assim, em vez de selecionar
a variavel que queremos transformar, clique
em _Ll. Isso acrescentard parénteses ao quadro
denominado numeric expression (expressao
numérica), assim, assegure-se de que o cursor
esteja entre os parénteses e selecione a varidvel
que vocé quer transformar da lista e transfira
para o painel utilizando a seta [ (ou digite o
nome da varidvel manualmente). Agora, clique
em *| e entdo em 1 (ou digite + 1 utilizan-
do o teclado). O quadro denominado Numeric

Expression (expressdo numérica) deve agora
conter o seguinte texto 1/(dayl + I). Clique
em [ para criar a nova variavel contendo os
valores transformados. Repita esse processo
para os dados dos dois dias restantes. Se vocé
estiver calculando muitas varidveis, podera ser
mais rapido utilizar a janela de sintaxe como
explicado no Quadro 3.3.

Vamos dar uma olhada nas nossas novas
distribui¢des (Figura 3.9). Compare-as com as
distribui¢des originais (ndo transformadas) na
Figura 3.5. Agora, vocé pode ver que todas as
trés transformacgdes limparam os dados dos es-
cores da higiene para o dia 2: a assimetria po-
sitiva desapareceu (a transformacéio pela raiz

Quadro 3.3

COMPUTE logday1 = LG10(day1 + 1).
COMPUTE logday2 = LG10(day2 + 1).
COMPUTE logday3 = LG10(day3 + 1).
COMPUTE sqrtday1 = SQRT(day1).
COMPUTE sqrtday2 = SQRT(day2).
COMPUTE sqrtday3 = SQRT(day3).
COMPUTE recday1 = 1/(day1 + 1).
COMPUTE recday2 = 1/(day2 + 1).
COMPUTE recday3 = 1/(day3 + 1).
EXECUTE

Utilizando sintaxe para calcular novas variaveis @

Se vocé estiver calculando muitas variaveis, pode ser mais rapido utilizar a
sintaxe — por exemplo, para criar os dados transformados no exemplo deste capi-
tulo. No site www.artmed.com.br, ha um arquivo de sintaxe, Transformations.sps,
que escrevi para todas as nove transformacoées discutidas. Carregue esse arquivo
e rode a sintaxe ou abra a janela de sintaxe (veja a Secédo 2.6) e digite o seguinte:

Cada comando COMPUTE (Calcular) faz o mesmo que vocé faria utilizando a caixa de didlogo
na Figura 3.8. Assim, as trés primeiras linhas simplesmente solicitam que o SPSS crie trés novas
variaveis (logay1, logday2 e logday3), que séo as transformagodes logaritmicas das variaveis day1
(dia 1), day2 (dia 2) e day3 (dia 3) mais 1. As préximas trés linhas fazem a mesma coisa s6 que
agora utilizando a fungdo SQRT e, assim, calculam a raiz quadrada de day1, day2 e
day3 criando as novas variadveis sqrtday1, sqrtday2 e sqrtday3, respectivamen-
te. As proximas trés linhas executam a transformacao reciproca da mesma for-
ma que as outras 2 fungdes fizeram. A linha final apresenta o comando EXECU-
TE (Executar) sem o qual nenhum dos anteriores sera processado! Note ainda
que cada uma das linhas termina com um ponto final.
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Figura 3.9 Distribuicao dos dados da higiene do dia 1 e do dia 2 apds as transformagdes.

quadrada, em particular, foi util). No entanto,
em virtude dos nossos escores da higiene no
dia 1 ndo terem assimetria significativa, eles

agora apresentam uma leve assimetria negati-
va para a transformacio logaritmica e da raiz
quadrada e assimetria positiva para a transfor-
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macdo reciproca!® Se estivermos utilizando
apenas os escores do segundo dia, podemos
utilizar os dados transformados; no entanto se
quisermos verificar os dois dias em conjun-
to, teremos que ponderar se os beneficios da
transformagao sobre os dados do segundo dia
ndo sdo sobrepujados pelos problemas criados
com os dados do primeiro dia — a andlise de
dados pode ser frustrante as vezes!

Se a transformagao corrige os problemas,
execute qualquer andlise estatistica que vocé
precise sobre os escores transformados. Se ela
ndo corrigir o problema, vocé pode considerar
a utilizacao de um teste que ndo tenha por base
a hipétese de dados normalmente distribuidos
e, a medida que vocé percorrer os varios capi-
tulos do livro apresentarei esses testes.’

3.4 EXPLORANDO GRUPOS DE DADOS ©

Algumas vezes temos dados em que exis-
tem diferentes grupos de pessoas (homens e
mulheres, universidades diferentes, pessoas
com e sem depressdo, por exemplo). Existem
vérias maneiras de produzir estatisticas basi-
cas para grupos separados de pessoas (e ve-
remos esses métodos na préxima se¢do). No
entanto, pretendo utilizar essa oportunidade
para lhe apresentar uma fung¢do denominada
split file (dividir arquivo), que permite repetir
qualquer andlise sobre varios grupos de casos.
A funcio split file (dividir arquivo) permite
especificar uma varidvel de grupo (lembre que
essas varidveis sdo utilizadas para especificar
categorias de pessoas). Qualquer procedimen-
to posterior no SPSS ird ser executado em
cada uma das categorias especificadas pela
variavel de grupo.

> A inversdo da assimetria que aconteceu com a trans-

formagdo reciproca ocorre, como mencionada antes,
porque essa transformacdo inverte o valor dos escores.

% Por conveniéncia, muitos livros-texto se referem a es-
ses testes como ndo-paramétricos ou distribuigoes li-
vres e os colocam em um capitulo separado. De fato,
nenhum desses termos € particularmente preciso (pois
nenhum desses testes estd livre de suposi¢des), mas,
para manter a tradi¢do, eu os coloquei em um capitulo
(13) préprio, no ostracismo e solitdrios.

Vocé provavel-
mente estd cansado dos
dados sobre a higiene
do festival de Glaston-
bury, portanto, vamos
utilizar o arquivo de
dados SPSSExam.sav.
Esse arquivo contém
dados do desempenho
de estudantes em um
exame sobre o SPSS. Quatro varidveis foram
mensuradas: exam (exame) (escores dos exa-
mes sobre o SPSS de alunos do primeiro ano
em percentagem), computer (computador)
(o conhecimento computacional mensurado
em percentual), lecture (aulas) (percentual de
aulas sobre o SPSS frequentadas) e numeracy
(numeracia) (uma medida da habilidade nu-
mérica em uma escala de 1 a 15). Existe ainda
uma varidvel denominada uni indicando se o
estudante frequenta a Universidade de Sus-
sex ou a de Duncetown®. Para iniciar, abra o
arquivo SPSSExam.sav (veja a Secéo 2.8 se
ndo lembrar como abrir um arquivo). Vamos
comecar olhando os dados como um todo.

Posso analisar
grupos de
dados?

3.4.1 Executando a analise para todos
os dados @

Para olhar a distribui¢do das varidveis,
podemos utilizar o comando frequencies (fre-
quéncias), apresentado na secdo anterior (veja
a Figura 3.6). Utilize essa caixa de didlogo e
coloque todas as quatro varidveis (exam, com-
puter, lecture e numeracy) no quadro varia-
ble (s) (variavel [is]). Clique em  swistes..| para
selecionar a caixa de didlogo statistics (estatis-
ticas) e selecione algumas medidas de tendén-
cia central (média, moda e mediana), medidas
de variabilidade (amplitude, desvio padrio,
variancia e quartis) e medidas de forma (as-
simetria e curtose). Clique também em &=
para acessar a caixa de didlogo dos diagramas
e selecione a distribui¢do de frequéncias com
a curva normal (veja a Figura 3.6 se precisar

* N. de T.: E um nome ficticio, atribuido pelo autor,
que em portugués significa cidade dos burros.
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de ajuda com essa op¢do). Retorne a caixa de
didlogo principal e clique em [& ¢, uma vez
nela, clique em %" para executar a andlise.

3.4.2 Saida do SPSS para todos os
dados ®

A saida 3.2 do SPSS mostra a tabela das
estatisticas descritivas para as quatro varidveis
deste exemplo. A partir dessa tabela, € possi-
vel ver que, em média, os estudantes frequen-
taram aproximadamente 60% das aulas, eles
obtiveram 58% no exame do SPSS, tiveram
somente 51% no teste de conhecimento ou
habilidade computacional e apenas 5 em uma
escala até 15 em numeracia, isto €, habilidade
numérica. Além disso, o desvio padrio para
a habilidade computacional foi relativamente
pequeno comparado ao do percentual de aulas
freqiientadas e as notas do exame. Essas tlti-
mas duas varidveis apresentaram varias modas
(multimodais). As outras medidas importantes
s@o a assimetria e a curtose, ambas apresen-
tando um erro padrdo associado. J4 discuti-

Saida 3.2 do SPSS

mos essas medidas anteriormente e verifica-
mos que podemos converté-las em escores-z
dividindo-as pelos seus erros padrdes. Para os
escores do exame, o escore-z da assimetria €
—0,107/0,241 = —0,44. Para a numeracia, o
escore-z da assimetria foi de 0,961/0,241 =
3,99. Fica evidente que os escores da numera-
cia apresentam assimetria positiva, indicando
uma concentragdo de valores na parte esquer-
da da distribui¢@o (isto €, muitos estudantes
pontuaram mal). Tente calcular o escore-z
para as demais variaveis.

A saida fornece tabelas das distribui¢des
de freqiiéncias de cada uma das varidveis (que
ndo sdo apresentadas aqui). Essas tabelas lis-
tam cada escore e o nimero de vezes que ele
ocorreu no conjunto de dados. Adicionalmen-
te, cada valor da freqiiéncia € expresso como
um percentual da amostra (nesse caso, as fre-
quéncias e as percentagens sio as mesmas,
pois o tamanho da amostra € igual a 100).
Também, a percentagem acumulada ¢ dada,
que nos informa quantos casos estdo abaixo

Statistics (Estatisticas)

Percentage of
Computer Percentage on | /ectures attended
literacy SPSS Exam (Percentual de
(Conhecimento (Percentual no comparecimento | Numeracy
Computacional) Exame do SPSS) as aulas) (Numerécia)

N Valid (Vélidos) 100 100 100 100

Missing 0 0 0 0

(Desconhecidos)
Mean (Média) 50.7100 58.1000 59.7650 4.8500
Std. Error of Mean (Erro Padrao da 0.8260 2.1316 2.1685 0.2706
Média)
Median (Mediana) 51.5000 60.0000 62.0000 4.0000
Mode (Moda) 54.00 72.00° 48.50° 4.00
Standard Deviation (Desvio Padréao) 8.2600 21.3156 21.6848 2.7057
Variance (Variancia) 68.2282 454.3535 470.2296 7.3207
Skewness (Assimetria) -0.174 -0.107 -0.422 0.961
Std. Error of Skewness (Erro Padrao da 0.241 0.241 0.241 0.241
Assimetria)
Kurtosis (Curtose) 0.364 -1.105 -0.179 0.946
Std. Error of Kurtosis (Erro Padrao da 0.478 0.478 0.478 0.478
Curtose)
Range (Amplitude) 46.00 84.00 92.00 13.00
Minimum (Minimo) 27.00 15.00 8.00 1.00
Maximum (Méaximo) 73.00 99.00 100.00 14.00

a. Existem multiplas modas. O menor valor é mostrado.
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de certo valor. Assim, por exemplo, podemos
ver que 66% dos escores da numeracia foram
5 ou menos, 74% foram 6 ou menos, € assim
por diante. Olhando em outra diregdo, pode-
mos perceber que somente 8% (100% — 92%)
tiveram um escore maior do que 8.
Finalmente, foram obtidos os histogramas
de cada uma das varidveis sobrepostos por uma
distribui¢do normal. Esses graficos sdo apre-
sentados na Figura 3.10 e nos mostram vérias
coisas. Primeiro, parece que o conhecimento
computacional tem distribuicdo aproximada-
mente normal (poucas pessoas sdo muito boas
€ poucos sdo muitos ruins com computadores,
a maioria tem um grau de conhecimento si-
milar). Os escores do exame sdo bem interes-
santes porque essa distribuicdo € claramente
ndo-normal; de fato, ela parece suspeitamente
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bimodal (existem dois picos indicando duas
modas). Essa observacgdo corresponde a uma
anterior da tabela das estatisticas descritivas. O
comparecimento as aulas € aparentemente nor-
mal, mas as caudas da distribuicdo sdo bastante
pesadas (isto €, embora muitas pessoas compa-
recam a maioria das aulas, existe um nimero de
almas dedicadas que comparecem a todas e um
grupo maior do que o “normal” que compare-
cem a poucas). Esse € o motivo dela apresentar
altas freqiiéncias nas duas caudas. Finalmente,
o teste de numerdcia produziu dados com uma
assimetria positiva acentuada (isto €, a maioria
das pessoas foi muito mal nesse teste e poucos
foram bem). Isso corresponde ao que a estatis-
tica de assimetria ja havia indicado.
Estatisticas descritivas e histogramas sao
boas formas de obter um retrato instantaneo

g1 dl/ )
2 N
c
@ 6
S / \
o
L 4 /
('
Desvio Padrao
2 = 21,32
Média = 58,1
0 T e N =100

15,0 25,0 35,0 45,0 55,0 65,0 75,0 85,0 95,0
20,0 30,0 40,0 50,0 60,0 70,0 80,0 90,0 100,0

Percentual no exame do SPSS

40

r

20

Frequéncias

Desvio Padrao
=271

Média = 4,9
N = 100

0 T T T T T T
20 40 60 8,0 100 12,0 14,0

Numeracia

Figura 3.10 Histograma dos dados do exame sobre o SPSS.
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da distribuicao dos dados. Essa compreensao
poderd ser bastante util: por exemplo, a dis-
tribuicdo bimodal nos escores do exame do
SPSS indica que os estudantes sdo tipicamen-
te muito bons em estatistica ou t€m dificul-
dades com ela (existem relativamente poucos
que estdo entre esses dois extremos). Intuiti-
vamente, esse achado se ajusta a natureza do
conteddo: estatistica ¢ muito facil uma vez
que tudo esteja no devido lugar, mas antes
que tal encantamento ocorra, ela parece ser
desesperadamente dificil! Embora existam
muitas informagdes que podemos obter a par-
tir dos histogramas e informacdes descritivas
sobre a distribuicdo, existem maneiras mais
objetivas na qual podemos verificar o grau de
normalidade em um conjunto de dados (veja
a Secdo 3.5).

3.4.3 Executando a analise para grupos
diferentes @

Se vocé quiser obter estatisticas separadas
para cada uma das universidades, podemos di-
vidir o arquivo e seguir utilizando o comando
frequencies (frequéncias) descrito na se¢ao
anterior. Para dividir o arquivo, basta utilizar
o seguinte caminho de menu: Data=Split
File... (Dados=Dividir Arquivo...) ou clicar
em £, Na caixa de didlogo resultante (Figura
3.11), selecione a op¢do Organize output by
groups (Organize a saida por grupos). O qua-
dro Groups Based on (Grupos baseados em)
serd ativado. Selecione a varidvel contendo

0 cb6digo dos grupos para o qual vocé dese-
ja repetir a andlise (nesse exemplo, selecione
Uni) e a transfira para o quadro clicando em
(2], Por padrdo, o SPSS ir4 ordenar o arquivo
por esses grupos (isto €, ele listard uma cate-
goria seguida pela outra na janela do editor
de dados). Uma vez que vocé tenha dividido
o0 arquivo, utilize o comando frequencies (fre-
quéncias) (veja a se¢do anterior). Solicitei es-
tatisticas apenas para as varidveis numeracy e
exam. Vocé poderd selecionar as outras varia-
veis se desejar.

3.4.4 Saidas para grupos diferentes @

A saida do SPPS ¢ dividida em duas se-
¢des: primeiro os resultados dos estudantes
da universidade de Duncetown e depois os
da universidade de Sussex. A saida do SPSS
3.3 mostra as duas principais tabelas. A partir
dessas tabelas, fica claro que os alunos da uni-
versidade de Sussex tiverem escores maiores
tanto no exame do SPSS quanto no teste de
numerdcia do que os alunos de Duncetown.
De fato, olhando para as médias, percebe-se
que os estudantes de Sussex tiveram um ren-
dimento 6% maior no exame do SPSS e tive-
ram escores no teste de numerdcia duas vezes
maior. Os desvios padrdes para as duas varia-
veis sdo levemente maiores para a universida-
de de Sussex, mas ndo muito.

A Figura 3.12 mostra os histogramas
dessas varidveis separados pelas universida-
des frequentadas. A primeira coisa interes-

I Split File E]
#rPercentage on PS5 ¢ ( Analyoe ol cases, do not create groups ok |
# Computer Reracy [oom (" Compare groups —
# Percentage of lectres  5' Orgarsze output by groups L
# Numenacy frumeracy] Groups Based on Reeet |

FW Cancel |
(% Sod the fle by grouping vaniables
" Fie s dready soded
Cumrent Status: Analyss by groups s off

Figura 3.11

Caixa de dialogo para o comando spl/it file (dividir arquivo).
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Saida 3.3 do SPSS
Estatisticas da Universidade de Duncetown®

Estatisticas da Universidade de Sussex®

Percentage on Percentage on
SPSS Exam SPSS Exam

(Percentual (Percentual

no Exame Numeracy no Exame Numeracy

do SPSS) (Numerécia) do SPSS) (Numerécia)
N Valid (Vélidos) 50 50 N Valid (Validos) 50 50

Missing 0 0 Missing 0 0
(Desconhecidos) (Desconhecidos)

Mean (Média) 40.1800 4.1200 Mean (Média) 76.0200 5.6800
Std. Error of Mean (Erro 1.78032 0.29227 Std. Error of Mean (Erro 1.44321 0.43433
Padrao da Média) Padrao da Média)
Median (Mediana) 38.0000 4.0000 Median (Mediana) 75.0000 5.0000
Mode (Moda) 34.00° 4.00 Mode (Moda) 72.00° 5.00
Standard Deviation (Des- 12.58877 2.06664 Standard Deviation (Des- 10.20502 3.07120
vio Padréo) vio Padréo)
Variance (Variancia) 158.47714 4.27102 Variance (Variancia) 104.14245 9.43224
Skewness (Assimetria) 0.309 0.512 Skewness (Assimetria) 0.272 0.793
Std. Error of Skewness 0.337 0.337 Std. Error of Skewness 0.337 0.337
(Erro Padrao da Assime- (Erro Padrao da Assime-
tria) tria)
Kurtosis (Curtose) —0.567 —0.484 Kurtosis (Curtose) -0.264 0.260
Std. Error of Kurtosis 0.662 0.662 Std. Error of Kurtosis 0.662 0.662
(Erro Padrao da Curtose) (Erro Padréao da Curtose)
Range (Amplitude) 51.00 8.00 Range (Amplitude) 43.00 13.00
Minimum (Minimo) 15.00 1.00 Minimum (Minimo) 56.00 1.00
Maximum (Méximo) 66.00 9.00 Maximum (Méximo) 99.00 14.00

a. Multiple modes exist. The smallest value is shown (Ex-
istem mdultiplas modas. E mostrado o menor valor.)
b. University Duncetown University

sante a ser notada € que para as notas dos
exames, as distribui¢cdes s@o praticamente
normais. Isso parece estranho porque a dis-
tribui¢@o € bimodal. No entanto, isso comega
a fazer sentido quando vocé considera que
para Duncetown a distribui¢@o estd centrada
em torno do valor de 35%, mas para Sussex a
distribui¢do estd centrada em torno do valor
75%. Isso mostra como € importante verifi-
car a distribui¢@o dentro dos grupos. Se esta-
mos interessados em comparar Duncetown e
Sussex, ndo importa que a distribuicio global
dos valores seja bimodal; tudo o que importa
€ que cada grupo seja origindrio de uma dis-
tribui¢do normal e, nesse caso, isso aparenta
ser verdadeiro. Quando as duas amostras sio
combinadas, essas duas distribui¢des nor-
mais criam uma distribui¢do bimodal (com
uma das modas estando em torno do cen-
tro da distribui¢do de Duncetown e a outra

a. Multiple modes exist. The smallest value is shown (Ex-
istem mdultiplas modas. E mostrado o menor valor.)
b. University Sussex University

em torno do centro dos dados de Sussex!).
Para os escores da numeracia, a distribui-
¢do apresenta uma assimetria positiva leve
no grupo de Duncetown (existe uma grande
concentracido nos escores mais baixos); os
escores de Sussex apresentam também uma
leve assimetria positiva, mas os escores sao
em geral mais altos do que os de Duncetown.
Dessa forma, a assimetria positiva observa-
da para todos os dados anteriormente € uma
contribui¢@o dos escores dos alunos das duas
universidades. Quando vocé tiver terminado
com o comando split (dividir), lembre-se de
desligd-lo ou voltar atrds (sendo o SPPS ird
fazer todas as demais andlises em cada grupo
separadamente). Para voltar atrds com esse
comando, retorne a caixa de didlogo splitfile
(dividir arquivo) e selecione Analyze all ca-
ses, do not create groups (Analise todos os
casos, ndo crie grupos).
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Notas do exame do SPSS
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Figura 3.12 Distribuicoes dos escores no exame e na numeréacia para os estudantes das univer-

sidades de Duncetown e Sussex.

3.5 TESTANDO SE UMA DISTRIBUIGAO
ENORMAL ©

Olhar para os
histogramas € uma
op¢do, mas eles nada
informam sobre a
distribuicdo estar
préxima o suficiente
da normalidade. A
andlise do histogra-
ma € subjetiva e
aberta a abusos (Pos-
so imaginar pesquisadores sentados olhando
para uma distribuicdo completamente distorcida
e dizendo “bem Carlos, ela parece normal para
mim” e Carlos replicando “com certeza”). O
que € necessdrio € um teste objetivo para decidir
se uma distribuicdo € ou ndo-normal. As estatis-
ticas de assimetria e curtose que vimos antes

Alguém disse
Smirnov? Legal! Eu
preciso de uma bebida
mesmo depois de toda
essa andlise de dados!

informam um pouco sobre desvios da normali-
dade, mas cada uma delas lida com apenas um
aspecto da ndo-normalidade. Outra maneira de
tratar o problema € ver se a distribuicdo como
um todo se desvia de uma distribui¢cao normal
modelo. Os testes de Kolmogorov-Smirnov (Fi-
gura 3.13) e de Shapiro-Wilk fazem justamente
isso: eles comparam escores de uma amostra a
uma distribui¢do normal modelo de mesma mé-
dia e variancia dos valores encontrados na
amostra. Se o teste € nao-significativo (p > 0,05),
ele nos informa que os dados da amostra nao
diferem significativamente de uma distribui¢ao
normal (isto €, eles podem ser normais). Por ou-
tro lado, se o teste € significativo (p < 0,05), a
distribuicao em questdo € significativamente di-
ferente de uma distribui¢do normal (isto €, ela é
ndo-normal). Esses testes parecem 6timos: em
um procedimento eles nos dizem se 0s n0ssos
escores sao normalmente distribuidos (beleza!).
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Figura 3.13 Andrei Kolmogorov, querendo ter
uma Smirnov.

Entretanto, eles apresentam limitagdes porque
com amostras grandes € muito facil obter valo-
res significativos a partir de pequenos desvios
da normalidade e, assim, um resultado significa-
tivo ndo necessariamente nos informa se o des-
vio da normalidade € suficiente para prejudicar
os procedimentos estatisticos que serdo aplica-
dos aos dados. Acredito que o sensato a fazer ¢é:
de qualquer forma utilize esses testes, mas faga
diagramas dos dados bem como tente obter uma
decisdo sobre a extensdo da ndo-normalidade.

3.5.1 Executando o teste de
Kolmogorov-Smirnov no SPSS @

O teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S de
agora em diante) pode ser acessado pelo coman-
do explore (explorar) Analyze=Descriptive
Statistics=>Explore... (Analisar= Estatistica
Descritiva=>Explorar...),” A Figura 3.14 mos-
tra a caixa de didlogo para o comando explore
(explorar). Primeiro, entre com qualquer varia-
vel de interesse no quadro denominado Depen-
dent list (Lista Dependente) selecionando-as
no lado esquerdo e transferindo para o direito
clicando em [, Para esse exemplo, apenas

" Esse caminho seria Statistics=>Summarize= Explo-
re... (Estatisticas=Resumir=Explorar...) na versao
8.0 e anteriores.

selecione os valores das varidveis exame e
numerdcia. E também possivel selecionar um
fator (varidvel de grupo) pelo qual podemos
dividir a saida — (assim, se vocé selecionar uni
e transferi-la para o quadro denominado Fac-
tor List [Lista de fatores], o SPSS ird produ-
zir uma andlise exploratéria para cada um dos
grupos — parecido com o comando split file
[dividir arquivo]. Se vocé clicar em stasies..|,
uma caixa de didlogo aparece, mas a opg¢ao por
omissdo € suficiente (produzird médias, des-
vios padrdo e assim por diante). A op¢ao mais
interessante para o nosso objetivo € acessada
clicando em . que abrird uma nova caixa
de didlogo onde vocé pode selecionar a opgao
e peemes]; {$S0 ird produzir tanto um teste
K-S quanto um grafico denominado normal
Q-0 plots (diagramas Q-Q normais)* para
todas as variaveis selecionadas. Por omissdo,
o SPSS também ird apresentar diagramas de
caixa e bigodes. Separado por grupos se um
fator foi especificado) e também um diagrama
de caule e folhas. Clique em [E#=" para retornar
a caixa de didlogo principal e clique em [
para executar a andlise.

3.5.2 Saida do procedimento Explore
(Explorar) ®

A primeira tabela produzida pelo SPSS
contém estatisticas descritivas (médias, etc.) e
deve ter os mesmos valores que a tabela obti-
da com a utilizagao do procedimento frequén-
cias (frequencies). A tabela importante € a do
teste K-S.

Essa tabela inclui o préprio teste, os graus
de liberdade (que devem ser iguais ao tama-
nho da amostra) e os valores da significancia
do teste. Lembre que um valor significativo
(Sig. < 0,05) indica um desvio da normali-
dade. Tanto para os valores do exame quanto
para os da numerdcia o teste K-S € altamente

* N.deT.: Umdiagrama Q-Q ¢ um grifico onde o quan-
til do primeiro conjunto de dados € apresentado contra
o quantil de um segundo conjunto de dados. Por quan-
til entendemos um determinado percentual de valores
abaixo de um dado valor. Alguns quantis especiais sao:
quartis, decis e percentis.


Jenny
Realce
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Tests of Normality (Testes de normalidade)

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic Df Sig.
(Estatistica) (gl) (Significancia) (Estatistica) (gl) (Significancia)
Percentage on SPSS exam 0.102 100 0.012 0.961 100 0.005
(Percentual no exame do SPSS)
Numeracy (Numerécia) 0.153 100 0.000 0.924 100 0.000

a. Correcéo de significancia de Lilliefors.

#> Computer teracy fcom
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i e B )

e

Figura 3.14 Caixas de didlogo para o comando explore (explorar).

significativo, indicando que as duas distribui-
¢oes se desviam da normalidade. Esse resul-
tado provavelmente reflete a distribui¢@o bi-
modal encontrada para os escores do exame e
a distribuicdo com assimetria positiva obser-
vada para os escores da numeracia. Entretan-
to, esses testes confirmam que esses desvios
eram significativos. Essa confirmagdo € im-
portante porque os histogramas nos informam

apenas que nossas distribui¢des amostrais se
desviam da normalidade; eles ndo nos dizem
se esse desvio € importante. A estatistica teste
para o teste K-S € representada por D, assim,
podemos relatar esses resultados da seguinte
forma. A percentagem no exame do SPSS,
D(100) = 0,10, p < 0,05, e para os escores da
numerdcia, D(100) = 0,15, p < 0,001, foram
ambos significativamente ndo-normais. Os
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ndmeros nos parénteses sao os graus de liber-
dade (gl) da tabela.

Concluindo, tenha em mente que quando
olhamos os escores dos exames considerando
grupos separadamente, as distribuigcdes pare-
cem praticamente normais; mas se executar-
mos testes separados para as duas universi-
dades (colocando uni na caixa denominada
Factor List [Lista de Fatores], como na Figura
3.17) o teste K-S podera ser ndo-significativo.
De fato, se vocé fizer isso, obtera a saida 3.4
do SPSS na forma de tabela, que mostra que
os percentuais do exame sobre o SPSS sdo, de
fato, normais entre os dois grupos* (os valo-

* N. de T.: Como a hipdtese nula ndo estd sendo rejei-
tada aqui, eu colocaria que “as distribui¢des sao possi-
velmente normais” em vez de “de fato normais”, como
o autor coloca.

Saida 3.4 do SPSS

res na coluna denominada Sig. sdo maiores do
que 0,05). Isso € importante porque se nossa
andlise envolve a comparag@o entre dois gru-
pos, o que importa nao € a distribuigdo global,
mas a distribui¢do de cada grupo.

O SPSS também produz um diagrama
Q-Q normal para qualquer varidvel especifica-
da (veja a Figura 3.15). O diagrama Q-Q nor-
mal traca os valores que esperariamos obter se
a distribui¢@o fosse normal (valores esperados)
contra os valores realmente vistos nos dados
(valores observados). Os valores esperados
sdo uma linha reta na diagonal do primeiro
quadrante do sistema de coordenadas, onde os
valores observados (os pontos no diagrama)
devem cair exatamente ou bem préximos da
linha (significando que os valores observados
sd0 0s mesmos que se esperaria obter de um
conjunto normalmente distribuido). Qualquer

Tests of Normality (Testes de normalidade)

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig. Statistic Df Sig.
University (Universidade) (Estatistica) (gl) (Signf.) (Estatistica) (gl) (Signf.)
Percentage on SPSS exam Duncetown 0.106 50 0.200* 0.972 50 0.238
(Percentual no exame do Sussex 0.073 50 0.200* 0.984 50 0.715
SPSS)
Numeracy (Numerécia) Duncetown 0.183 50 0.000 0.941 50 0.015
0.155 50 0.004 0.932 50 0.007
* Esse é um limite inferior da verdadeira significancia.
a. Correcao de significancia de Lilliefors.
Diagrama normal para os escores Diagrama normal dos
do exame do SPSS 3 escores da Numeracia
3
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2 ° ©
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Figura 3.15 Diagramas Q-Q normais das variaveis escores no Exame do SPSS e na numeracia.
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desvio dos pontos em relacdo a linha reta dia-
gonal representa um desvio da normalidade.
Assim, se o diagrama Q-Q se parece com uma
linha reta com uma longa cobra serpenteando
ao redor, vocé tem alguns desvios da norma-
lidade! Especificamente, quando a linha fica
de forma consistente abaixo da diagonal ou
acima, isso estd mostrando que a curtose €
diferente de uma distribuicdo normal e, quan-
do os pontos apresentarem uma forma de S, o
problema serd com a assimetria.

Em ambas as varidveis analisadas ji sa-
bemos que os dados sdo ndo-normais e esses
diagramas confirmam essa observacao porque
os pontos se desviam substancialmente da li-
nha. Vale a pena notar que os maiores desvios
ocorrem com a varidvel numeracia e isso esta
de acordo com o valor altamente significativo
da varidvel no teste K-S. Tal desvio da norma-
lidade nos informa que ndo podemos utilizar
um teste paramétrico porque a hipdtese de
normalidade ndo se verifica. Nessas circuns-
tancias, podemos em alguns casos considerar
a utilizagao de um teste ndo-paramétrico como
forma de verificar a hipdtese de interesse (veja
o Capitulo 4).

3.6 TESTANDO A HOMOGENEIDADE DA
VARIANCIA ©

Até agora, me concentrei na hipétese de
dados normalmente distribuidos; entretanto,
no inicio do Capitulo 1 mencionei outra supo-
sicdo, a homogeneidade da variancia. Essa hi-
potese significa que a medida que vocé avanga
entre os niveis de uma variavel, a variancia da
outra ndo deve mudar. Se vocé coletou grupos
de dados, isso significa que a variancia da sua
varidvel ou varidvel de saida deve ser a mesma
em cada um desses grupos. Se vocé coletou
dados continuos (como os delineamentos in-
tercorrelacionais), essa suposicdo significa
que a variancia de uma varidvel deve ser es-
tavel em todos os niveis da outra varidvel. Va-
mos ilustrar com um exemplo. Uma otologista
estd interessada no efeito dos altos sons dos
concertos sobre a audi¢do dos frequentadores.
Assim, ela decidiu enviar 10 pessoas a uma

turné com a banda mais barulhenta que ela
pode encontrar, Motorhead. Essas pessoas fo-
ram a shows em Brixton (Londres), Brighton,
Bristol, Edinburgo, Newcastle, Cardiff e Du-
blin. Ap6s cada show, a otologista media o ni-
mero de horas que as pessoas ficavam com os
ouvidos zumbindo.

A Figura 3.16 mostra o nimero de horas
que cada pessoa teve zumbido no ouvido apds
cada concerto (cada pessoa estd representada
por um circulo). As linhas horizontais repre-
sentam o nimero médio de horas que existiu
zumbido nos ouvidos apds cada show e essas
médias estdo conectadas por uma linha de
forma que podemos ver a tendéncia geral dos
dados. Lembre-se de que para cada show, os
circulos sdo os escores a partir do qual as mé-
dias sdo calculadas. Agora, podemos ver nos
dois graficos que a média aumenta a medida
que as pessoas vao a mais shows. Assim, apds
o primeiro show os ouvidos zumbem por apro-
ximadamente 12 horas, mas depois do segun-
do, eles zumbem por aproximadamente 15 a
20 horas e na noite final da turné, eles zumbem
por 45 a 50 horas (dois dias). Assim, existe um
efeito acumulado dos shows sobre o zumbido
nos ouvidos. Esse padrio € visto nos dois gra-
ficos; a diferenga entre os graficos ndo esta nas
médias (que sdo basicamente as mesmas), mas
em termos do espalhamento dos escores em
torno da média. Se olharmos para o grafico da
esquerda, veremos que a dispersao dos escores
permanece praticamente a mesma apds cada
show (os escores estdo na maioria agrupados
em torno da média). Colocando de outra for-
ma, se for mensurada a distancia vertical en-
tre os escores mais alto e o mais baixo apds o
show de Brixton e fizermos o mesmo ap6s os
demais, todas essas distancias serdo aproxima-
damente iguais. Embora a média aumente, o
espalhamento dos escores para a perda de au-
di¢do € a mesma a cada nivel da varidvel show
(a dispersao dos escores € a mesma ap0ds Brix-
ton, Brighton, Bristol, Edinburgo, Newcastle,
Cardiff e Dublin). Isso € o queremos dizer por
homogeneidade da varidncia. O gréfico da
direita mostra uma situacio diferente: se vocé
examinar a dispersdo dos escores apds o show
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Figura 3.16 Gréficos ilustrando dados com varidncias homogéneas e heterogéneas.

de Brixton, verd que estdo bem concentrados
em torno da média (a distincia vertical entre o
maior e 0 menor escore ¢ pequena), mas apos
o show de Dublin (por exemplo) os escores
estdo bastante espalhados em torno da média
(a distancia vertical entre 0 maior ¢ 0 menor
escore € grande). Esse é um exemplo de he-
terogeneidade da varidncia; isto €, em alguns
niveis da varidvel show a variancia dos escores
¢ diferente dos outros niveis (nesse caso, a dis-
tancia vertical entre o maior e 0 menor escore
¢ diferente entre diferentes shows).

Espero que vocé tenha captado a idéia do
que a homogeneidade da variancia significa.
Mas como testa-la? Muitos procedimentos es-
tatisticos apresentam particularidades tnicas
para fazé-lo: na andlise correlacional, como a
regressdo, a tendéncia € utilizar graficos (veja
a Secdo 5.8.7) e para grupos de dados, a ten-
déncia € utilizar o teste de Levene. O teste de
Levene verifica a hipdtese de que a variancia
nos grupos € a mesma (isto €, a diferenca entre
as variancias € zero). Dessa forma, se o tes-
te de Levene € significativo quando p < 0,05,
podemos concluir que a hipétese nula € incor-
reta e que as variancias sao significativamente
diferentes — assim, a suposicéo de variancias
homogéneas foi violada. Se, no entanto, o
teste de Levene ndo € significativo (isto &, p

> (,05), aceitamos a hipdtese nula de que as
diferencas entre as variancias € zero — as va-
ridncias sdo aproximadamente iguais e a su-
posicdo € mantida. Embora o teste de Levene
possa ser selecionado como uma opg¢do entre
muitos testes estatisticos, ele também pode ser
uma alternativa quando vocé estd explorando
os dados (e € melhor fazé-lo agora do que es-
perar até a andlise principal).

Como ocorreu com o teste K-S (e outros
de normalidade), quando o tamanho da amos-
tra € grande, pequenas diferencas entre as va-
ridncias dos grupos podem produzir um teste
de Levene significativo (em virtude do que vi-
mos no Capitulo 1, o poder do teste € aumenta-
do). Uma dupla checagem 1til € olhar a razio
das variancias. Isso € a razdo das variancias
entre os grupos de pessoas com a maior va-
ridncia e a do grupo com a menor variancia.
Assim, se voc€ olhar para as variancias entre
grupos diferentes, pegue o valor mais alto que
encontrar e divida pelo valor mais baixo que
encontrar. Se o resultado (razdo) for menor
que 2, € seguro afirmar que hd homogeneida-
de das variancias.

E possivel realizar o teste de Levene utili-
zando o menu explore (explorar) que foi usado
na secdo anterior. Para esse exemplo, pegare-
mos os dados do exame do SPSS que foram
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utilizados na se¢do anterior (estdo no arquivo
SPSSExam.sav). Uma vez que os dados te-
nham sido carregados, isto €, o arquivo tenha
sido aberto, utilize Analyze=Descriptive
Statistics=>Explore... (Analisar=Estatistica
Descritiva=Explorar...) para abrir a caixa de
didlogo como a da Figura 3.17. Para manter as
coisas de forma simples, olharemos apenas os
escores do exame do SPSS e o de numericia
desse arquivo, portanto, transfira essas duas va-
ridveis da lista a esquerda do quadro denomina-
do Dependent List (Lista Dependente) clicando
em [ préximo ao quadro e, ji que queremos
dividir a saida agrupando os dados para com-
parar as variancias, selecione a varidvel uni e
a transfira para o quadro denominado Factor
List (Lista de Fatores) clicando em [Z. Depois
clique em = para abrir uma nova caixa de
didlogo como na Figura 3.17. Para realizar o
teste de Levene, precisamos selecionar uma
das opgdes em que diz Spread vs. Level with
Levene’s test (Dispersdo versus Nivel com o
Teste de Levene). Se vocé selecionar = Unianstormed |
o teste de Levene € realizado com os dados bru-
tos (um bom comeco). No entanto, se as varian-
cias forem diferentes, vocé pode corrigir a de-
sigualdade utilizando uma das transformagoes
que ja foram vistas neste capitulo. Utilizando a
mesma caixa de didlogo, se selecionarmos ago-
ra @ menstemed | yocg ird notar que um menu tipo
lista suspensa ficard ativo (veja a Figura 3.17) e,
se for selecionada uma dessas transformagdes
listadas e rodar a analise, o SPSS ira calcular o
que seria o teste de Levene se os dados fossem
transformados utilizando esse método. Isso po-
derd lhe poupar bastante tempo que seria gasto
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tentando vdrias transformagdes. Comece reali-
zando a andlise com f Unmansemed gelecionado e
entdo volte para realizd-la com © Transtemed. gele-
cionada (tente uma transformagdo logaritmica
[log] para comecar). Quando terminar com essa
caixa de didlogo, clique em [e=»= para retornar a
caixa de didlogo principal do explore (explorar)
e clique em [%<” para rodar a andlise.

A saida 3.5 do SPSS mostra a tabela do
teste de Levene primeiro quando a andlise foi
feita com a opgdo umansemed gelecionada e
depois com a opgao « Trnstemed. selecionada (lo-
garitmo natural). Vocé deve ler as estatisticas
baseadas na média. Para os dados néo transfor-
mados, parece que o teste de Levene € nio-sig-
nificativo para os escores do exame do SPSS
(valores na coluna rotulada como Sig. [Signifi-
cancia](sdo maiores do que 0,05) indicando va-
ridncias no significativamente diferentes (isto
¢, elas sdo similares e a suposicao de variancias
homogéneas € mantida). No entanto, para os
escores da numerdcia, o teste de Levene € sig-
nificativo (valores na coluna denominada Sig.
[Significancia] sdo menores do que 0,05) indi-
cando que as variancias sdo significativamente
diferentes (isto €, elas ndo sdo as mesmas € a
hipétese de homogeneidade das variancias foi
violada). Assim, isso poderd nos fornecer um
motivo para transformar os escores de nume-
rdcia. Vamos ver o que ocorre quando fazemos
isso. Bem, para os escores transformados loga-
ritmicamente, o problema foi revertido: o teste
de Levene € agora significativo para os escores
do exame do SPSS (valores na coluna denomi-
nada Sig sd@o menores do que 0,05), mas ndo €
mais significativo para os escores de numera-
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Figura 3.17 Explorando grupos de dados e obtendo o teste de Levene.
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Saida 3.5 do SPSS

Dados nao transformados

Tests of Homogeneity of Variance (Teste de homogeneidade das variancias)

Levene Statistic
(Estatistica df1 daf2 Sig.
de Levene) (gl1) (gl2) (Sig.)
Percentage on Based on Mean (Baseado na média) 2.584 1 98 | 0.111
SPSS exam Based on Medlian (Baseado na mediana) 2.089 1 98 | 0.152
(Percentual Based on Median and with adjusted df 2.089 1 94.024 | 0.152
no exame do (Baseado na mediana com g/ ajustado)
SPSS) Based on trimmed mean 2.5623 1 98 | 0.115
(Baseado na média interna)
Numeracy Based on Mean (Baseado na média) 7.368 1 98 | 0.008
(Numerécia) Based on Median (Baseado na mediana) 5.366 1 98 | 0.023
Based on Median and with adjusted df 5.366 1 83.920 | 0.023
(Baseado na mediana com g/ ajustado)
Based on trimmed mean 6.766 1 98 | 0.011
(Baseado na média interna)
Dados transformados logatimicamente
Tests of Homogeneity of Variance (Teste de homogeneidade das variancias)
Levene Statistic
(Estatistica df1 daf2 Sig.
de Levene) (gl1) (g12) (Sig.)
Percentage on Based on Mean (Baseado na média) 25.055 1 98 | 0.000
SPSS exam Based on Median (Baseado na mediana) 24.960 1 98 | 0.000
(Percentual Based on Median and with adjusted df 24.960 1 64.454 | 0.000
no exame do (Baseado na mediana com g/ ajustado)
SPSS) Based on trimmed mean 25.284 1 98 | 0.000
(Baseado na média interna)
Numeracy (Nu- Based on Mean (Baseado na média) 0.211 1 98 | 0.647
merécia) Based on Median (Baseado na mediana) 0.279 1 98 | 0.598
Based on Median and with adjusted df 0.279 1 97.664 | 0.598
(Baseado na mediana com g/ ajustado)
Based on trimmed mean 0.238 1 98 | 0.627
(Baseado na média interna)

cia (valores na coluna denominada Sig ndo sio
menores do que 0,05). Nessa situagdo, consi-
derando que estamos comparando as duas uni-
versidades nos escores de numerécia e exame
do SPSS separadamente, devemos transformar
os escores da numerdcia, mas ndo os do exa-
me. O teste de Levene poderd ser representado
pela letra F e apresenta dois diferentes graus
de liberdade. Como tal, ele podera ser relatado,
de forma geral, como F(gl,; gl,) = valor, Sig.
Assim, para o percentual obtido no exame do
SPSS, podemos dizer que as varidncias ndo sdo

iguais, F(1, 98) = 2,58, ns, mas para os escores
da numerdcia as variancias sdo significativa-
mente diferentes, F(1, 98) = 7,37, p < 0,01.
Tente relatar esses resultados para os escores
logaritimicamente transformados.

3.7 REPRESENTANDO MEDIAS
GRAFICAMENTE ©
Tendo realizado todas essas experiéncias

com os dados, vocé pode querer representar al-
gumas médias graficamente. Esta se¢do mostra



120

ANDY FIELD

como utilizar alguns dos procedimentos grafi-
cos do SPSS para criar gréficos de médias (isso
¢ 1til quando vocé fizer o relatério ou quando
for apresentd-lo a outras pessoas). Como vocé
ird criar esses graficos no SPSS depende em
grande parte da forma que os dados foram co-
letados (se foram utilizadas as mesmas pessoas
ou pessoas diferentes para medir os diferentes
niveis de cada varidvel). Para comegar, imagine
que o diretor de uma companhia cinematogra-
fica estd interessado em verificar se existe algo
conhecido como “filme de garotas” (um filme
que tipicamente interessa mais as mulheres do
que aos homens). Ele pegou 20 homens e 20
mulheres e mostrou a metade de cada amostra
um filme supostamente “de garotas” (O didrio
de Bridget Jones) e para a outra metade um
filme que ndo se encaixaria nessa categoria
(Amnésia — um filme brilhante, por sinal). Em
todos os casos ele mensurou a excitacdo fisio-
16gica como uma medida de quanto o filme foi
apreciado. Os dados estdo no arquivo deno-
minado ChickFlick.sav no site www.artmed.
com.br. Carregue esse arquivo agora.

Para tragar um
diagrama das mé-
dias, iremos utilizar
os graficos interati-
vos do SPSS. A
principal vantagem

Como utilizo
gréficos
interativos?

1 90 ) desses grificos €
e que € possivel colo-

car barras de erros

(veja o Capitulo 8)
e eles podem ser atualizados mesmo quando a
base de dados estiver fechada (veja o Quadro
3.4). Vocé pode também tragar graficos utilizan-
do o procedimento ndo interativo do SPSS, mas,
para salvar arvores, escrevi iSso em um arquivo
que estd no site www.artmed.com.br
(Answers(Chapter 3).pdf) e no Capitulo 4. Va-
mos dar uma olhada em um tragado simples:
primeiro clique em Graphs=Interacti-
ve=Bar... (Graficos=Interativos=Barras...)
para ativar a caixa de didlogo como a da Figura
3.18. Note que existe uma representagao esque-
mdtica dos eixos horizontais e verticais e que
ambos apresentam um espaco onde € possivel
arrastar uma varidvel da lista a esquerda. O eixo

y precisa ser a varidvel dependente ou o que
vocé mensurou, ou simplesmente a coisa para a
qual vocé quer apresentar a média. Nesse caso,
serd a arousal (excitaclo), assim, selecione-a
da lista e arraste-a para o espago que aparece no
eixo vertical. O eixo x deve ser a varidvel na
qual queremos dividir os dados da excitagao.
Para simplificar, vamos apenas tragar as médias
para os dois filmes. Selecione a varidvel film
(filme) da lista a esquerda e arraste-a para o es-
paco existente no eixo horizontal.® Na caixa de
didlogo embaixo existe uma se¢do denominada
Bars Represent... (Barras representam) e ela fi-
card ativa somente depois que voce especificar a
variavel do eixo vertical (ela € intitulada Bars
Represent Arousal (Barras representam excita-
¢do) porque especificamos a excitacdo para o
eixo vertical). Por padrdo, as barras irdo repre-
sentar as médias (geralmente o que deseja-
mos), mas vocé pode selecionar a partir da
lista suspensa clicando em =l qualquer outra
medida descritiva desde as
de tendéncia central (como
a mediana e a moda), me-
didas de dispersao (varian-
cia e desvio padrdo) e me-
didas como a assimetria e
a curtose.

Se quisermos adicionar as barras de er-
ros (veja a Secdo 7.3), devemos clicar na guia
(orelha) Error Bars (Barras de Erros) no topo
da caixa de didlogo e selecionar Fossewss, Por
omissdo, o SPSS ird mostrar um intervalo de
confianga para a média (veja a Secdo 1.6.2), mas
se vocé escolher pela lista suspensa clicando em
[= préximo de onde diz Units (Unidades), pode-
rd escolher tragar o desvio padrio (veja a Se¢do
1.4.1) ou o erro padrdo da média (veja a Se¢do
1.6). Finalmente, por padrdo, vocé pode esco-
lIher uma representacéo diferente selecionando
um dos quatros botdes que estdo embaixo. Pre-
firo o dltimo que apresenta as linhas apontando
para fora do topo de cada [cessce revaitorsesn <
barra, assim, geralmente
seleciono esse.

Standard Devaton
Standard Error of Mean

8 Para este trabalho é importante que vocé tenha especi-

ficado a varidvel como nominal (veja a Se¢do 2.4.3)
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Figura 3.18 Caixas de didlogo para digramas de barras interativo com barras de erros.

A Figura 3.19 mostra o diagrama de bar-
ras resultante. Ele simplesmente apresenta as
médias (e o intervalo de confianga dessas mé-
dias). Esse grafico demonstra que, em média,
as pessoas ficaram mais excitadas pelo filme
Amnésia do que por O Didrio de Bridget Jo-
nes. Entretanto, inicialmente queriamos veri-
ficar os efeitos do género, dessa forma, esse
grafico ndo estd informando o que precisamos

saber. O gréfico que precisamos € o agrupado
(clustered graph) e ele € facilmente criado uti-
lizando a mesma caixa de didlogo usada antes
(veja a Figura 3.18), mas agora especificando
uma segunda varidvel (nesse caso, género) no
quadro que diz Legend Variable (Varidvel de
Legenda) préximo de onde diz Color (Cores).
Arraste a varidvel gender (género) para esse
espaco. A caixa de didlogo final é mostrada na

25,00 o

20,00 -+

15,00 -~

Excitacao

10,00 -

O Diario de Bridget Jones

Amnésia

Filme

Figura 3.19 Diagrama de barras para a excitagdo média para cada um dos dois filmes.
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Figura 3.20 e o diagrama de barras resultante,
na Figura 3.21. Esse grafico € mais informati-
vo. Ele mostra o mesmo que o tltimo grafico:
isto €, que a excitacdo foi mais alta para Am-
nésia do que para O Didrio de Bridget Jones,

Create Bar Chart

mas ele também divide isso por género. Olhe
primeiro para a excitagdo média de O Didrio
de Bridget Jones; ele mostra que os homens
ficaram de fato mais excitados do que as mu-
lheres. Isso indica que eles gostaram mais do

# Case [scase] r
#° Court [Scourt]
£ Percent [spct]

Assign Variables | Ber Chart Options | Eror Bars | Teles | Options |

gt F| L 2DCoodnate -

W Display Key

|_conce |t |

Figura 3.20 Caixa de didlogo completa para diagrama de barras agrupado.

Género
30,00 .
O Mmasculino
[0 Feminino
As barras de erros mostram um IC
de 95% para a média.
20,00 As barras mostram médias
Q
o
I
S
‘S
X
i
10,00 —
0,00 —
O Diario de Bridget Jones Amnésia
Filme
Figura 3.21 Gréfico agrupado mostrando a excitagdo de homens e mulheres medida durante os

dois filmes.
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Quadro 3.4

Transformando graficos interativos em interativos! ®

A principal vantagem de utilizar um grafico interativo no SPSS (em vez de um nao-interativo)
é que voceé pode atualiza-lo mesmo quando o arquivo de dados estiver fechado. No entanto, para
que isso acontega, vocé precisa marcar essa capacidade interativa que esta desligada. Utilize o
menu Edit=0ptions... (Editar=0pcdes...) para ter acesso a caixa de didlogo options (opgoes).
Dentro dessa caixa de didlogo existe uma guia (orelha)no topo denominada /nteractive (Interati-
vo), assim, clique nessa orelha e selecione a op¢do Save data with the chart (Salve os dados com
o grafico). Isso transformara seu grafico interativo em, de fato, interativo! Se vocé estiver utilizan-
do uma grande base de dados talvez ache melhor desligar novamente essa opgéo e atualizar o
grafico manualmente se os dados forem alterados ou atualizados.

Dues | Curwncy | Sorpta |
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S % Sgve datn wih e chast Use et you war 19 prvat
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filme que as mulheres! Contraste isso com o
filme Amnésia, no qual a excitacdo entre ho-
mens e mulheres € semelhante. Em face disso,
a idéia do “filme de garotas” ndo procede: de
fato, parece que homens gostam mais de fil-
mes do tipo “de garotas” do que as préprias
garotas (provavelmente por que € a Unica aju-
da que temos para entender o complexo fun-
cionamento da mente feminina!).

Vocé pode editar quase todos os aspectos
de um gréfico clicando duas vezes no grafico
e entdo clicando na caracteristica que deseja
alterar. Vocé pode trocar as cores das barras,
os titulos dos eixos, a escala de cada eixo e as-
sim por diante. Pode, também, tornar as barras
tridimensicionais. Contudo, por mais tentador
que isso possa ser (ele pode parecer muito bo-
nito) tente resistir a tentacio de construir gra-
ficos 3-D (a menos que vocé esteja realmente

representando trés varidveis): a dimensao ex-
tra ndo informa de ttil e normalmente torna
apenas o grafico mais dificil de interpretar
(veja Wright 2003).

3.8 0 QUE DESCOBRIMOS SOBRE
ESTATISTICA? ©

Este capitulo abordou muitas coisas rapi-
damente! Tentei lhe mostrar a importancia de
examinar os dados de forma apropriada antes
de comecar a andlise estatistica. Primeiro, ve-
rificamos a distribuicio dos dados e tentamos
descobrir possiveis erros que tenham sido
cometidos na entrada ou digitacdo dos dados
e também procuramos valores atipicos (ou-
tliers). Para distribuicdes ndo-normais, vimos
como transformar os dados a fim de corrigir
o problema e como tratar os valores atipicos.
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Se vocé estiver trabalhando com dados que
comparam diferentes grupos, deve exami-
nar as distribui¢cdes dentro dos grupos. Vocé
pode também aplicar testes estatisticos para
verificar a normalidade dos dados (o teste de
Kolmogorov-Smirnov) e olhar para outros
graficos como o diagrama Q-Q. Também des-
cobrimos alguns usos para a fung@o transform
(transformar) do SPSS e para o comando split
file (dividir arquivo). Finalmente, analisamos
rapidamente como tragar médias utilizando
graficos interativos.

3.9 TERMOS-CHAVE QUE
DESCOBRIMOS

e Bimodal

e Dados normalmente distribuidos
e Diagramas de caixa e bigodes
e Homogeneidade da variancia
¢ Independéncia

e Intervalo interquartilico

e Mediana

e Multimodal

e Razdo de variancias

e Teste de Kolmogorov-Smirnov
e Teste de Levene

e Teste de Shapiro-Wilk

e Teste paramétrico

¢ Transformagdo

e Valor atipico

3.10 TAREFAS DO ALEX ESPERTO

¢ Utilizando os dados do Capi-
tulo 2 (que vocé deve ter salvo,
mas se ndo o fez, copie-os no-
vamente da Tabela 2.1), faca
alguns graficos do niimero mé-
dio de amigos, consumo de dlcool, renda
e neurose dos estudantes e dos professo-
res. Quem tem mais amigos, bebe mais,
ganha mais e € mais neurético? @

o Utilizando o arquivo ChicFlick.sav, veri-
fique se as distribui¢des para os dois fil-
mes (ignore o género) sdo normalmente
distribuidas. ®

e Utilizando os dados do arquivo SPSSE-
xam.sav (lembre que os escores da nume-
rdcia pareciam ter assimetria positiva — veja
a Figura 3.10), transforme esses dados utili-
zando uma das transformacdes descritas no
Capitulo; os dados se tornaram normais?

Algumas respostas breves podem ser
encontradas no arquivo Answers(Chapter
3).pdf no site www.artmed.com.br.

3.11 LEITURAS COMPLEMENTARES

TABACHNICK, B. G., FIDELL, L. S. Using
multivariate statistics. Boston: Allyn & Bacon,
2001 (4" ed.). O Capitulo 4 € o guia definitivo
para a andlise de dados!

WRIGHT, D. B. First steps in statistics. London:
Sage, 2002. O Capitulo 2 € uma boa introdugdo
a construgo de graficos.

' IC = Intervalo de confianga
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CORRELAGAO

4.1 0QUE VOCE VAI APRENDER NESTE
CAPITULO? ©

Geralmente, € interes-
sante para pesquisadores
saber qual € o relaciona-
mento que existe, se existe
algum, entre duas ou mais
varidveis. Uma correlagdo
¢ uma medida do relacio-
namento linear entre varid-
veis. Por exemplo, posso estar interessado no
relacionamento entre o tempo gasto lendo este
livro e o entendimento do leitor sobre estatistica
e SPSS. Essas duas varidveis podem estar rela-
cionadas de varias maneiras: (1) elas podem es-
tar positivamente relacionadas, o que significa
que quanto mais tempo a pessoa gasta lendo
este livro, maior o seu entendimento sobre esta-
tistica e SPSS; (2) elas podem nio estar relacio-
nadas de forma alguma, o que significa que o
entendimento da pessoa sobre estatistica e SPSS
permanece o mesmo independentemente do
tempo que ela gasta lendo este livro; ou (3) elas
podem estar negativamente relacionadas, o que
significa que quanto mais uma pessoa ler este
livro, menor o seu entendimento sobre estatisti-
ca e SPSS. Como podemos verificar se duas va-
ridveis estdo relacionadas? Este capitulo trata,

O que é
correlagao?

em primeiro lugar, de como podemos expressar
estatisticamente os relacionamentos entre varia-
veis utilizando duas medidas: a covaridncia e o
coeficiente de correlagdo. Depois, veremos
como € possivel representar graficamente os re-
lacionamentos, antes de descobrir como investi-
gar e interpretar correlacdes com o SPSS. O ca-
pitulo termina avaliando medidas mais
complexas de relacionamento e, desse modo,
introduz o capitulo sobre regressao multipla.

4.2 COMO MEDIMOS
RELACIONAMENTOS? ©®

4.2.1 Um desvio para o mundo da
covariancia ®

A maneira mais simples de verificar se duas
varidveis estdo associadas € ver se elas variam
conjuntamente. Para entender o que covarian-
cia significa precisamos lembrar o conceito de
variancia que encontramos no Capitulo 1. Lem-
bre que a variancia de uma variavel representa
a média que os dados se afastam da média. Em
ndmeros, ela € descrita pela equagdo (4.1):

Varidncia = s>

2 =Dy =D %) @l
N—1 N—1
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A média da amostra € representada por
X, o dado em questdo € representado por x;,
e N € o nimero de observagdes (veja a Se¢do
1.4.1). Se estivermos interessados em verifi-
car se duas varidveis estdo relacionadas, pre-
cisamos ver se as mudancas em uma varidvel
correspondem a mudancgas similares na outra
varidavel. Portanto, quando uma variavel
se desvia da sua média, esperamos que a
outra variavel se desvie da sua média de
maneira similar. Para ilustrar o que quero di-
zer, imagine que pegamos cinco pessoas € as
submetemos a certo ndmero de propagandas
promovendo as balas toffee e, entdo, medi-
mos quantos pacotes dessas balas cada pessoa
comprou durante a semana seguinte. Os dados
sdo apresentados na Tabela 4.1, assim como a
média e o desvio padrdo (s) de cada varidvel.

Se existe um relacionamento entre essas
duas varidveis, entdo enquanto uma varidvel
se desvia da sua média, a outra variavel deve-
ria se desviar da sua média da mesma maneira
ou de maneira diretamente oposta. A Figura
4.1 mostra os dados para cada participante (0s
quadrados representam o nimero de pacotes
comprados e os circulos representam o nimero
de propagandas assistidas); a linha pontilhada
¢ o nimero médio de pacotes comprados e a
linha cheia € o nimero médio de propagandas
assistidas. As linhas verticais representam as
diferencas entre os valores observados e a mé-
dia da varidvel de interesse. A primeira coisa
a ser observada na Figura 4.1 € que existe um
padrdo muito similar nas diferengas de am-
bas as varidveis. Para os trés primeiros parti-
cipantes, os valores observados estdo abaixo
da média para ambas varidveis e para as duas
dltimas pessoas, os valores observados estao
acima da média para ambas varidveis. Esse
padrdo € indicativo de um relacionamento
potencial entre duas varidveis (porque parece
que se o escore de uma pessoa estd abaixo da

Tabela 4.1
Sujeito 1 2 3
Comerciais Assistidos 5

Pacotes Comprados 8 9 10

média para uma varidvel, entdo o escore para a
outra estard, também, abaixo da média).

Assim, como calculamos a semelhanga
exata entre o padrio das diferengas das duas
varidveis mostradas na Figura 4.1? Uma pos-
sibilidade € calcular a quantidade total de dife-
rencas, mas terfamos o mesmo problema que
no caso da varidvel tnica (veja a Secdo 1.4.1).
Igualmente, adicionando simplesmente as di-
ferengas, terfamos uma pequena percepgao
do relacionamento entre varidveis. Agora, no
caso da varidvel tnica, elevamos ao quadrado
as diferencas para eliminar o problema de di-
ferencas positivas e negativas cancelarem uma
a outra. Quando ha duas varidveis, em vez de
elevar ao quadrado cada diferenca, podemos
multiplicar a diferenga de uma varidvel pela
diferenga correspondente da segunda varidvel.
Se ambos os erros sdo positivos ou negativos,
isso nos dard um valor positivo (indicando
erros na mesma dire¢do), mas se um erro for
positivo e outro negativo, o produto resultan-
te serd negativo (indicando erros em direcdes
opostas). Quando multiplicamos as diferencas
de uma varidvel por diferencas corresponden-
tes da segunda varidvel, conseguimos o que
chamamos de desvios dos produtos cruzados.
Com a variancia, se queremos um valor médio
das diferencas combinadas para as duas varia-
veis, devemos dividir pelo nimero das obser-
vagdes (dividimos, de fato, por N — 1). Essa
média das diferengas combinadas € conhecida
como covaridncia. Podemos escrever a cova-
ridncia na forma de equag¢do como em (4.2)
— vocé poderd notar que a equacdo € igual a
da variancia, exceto que em vez de elevar ao
quadrado as diferencas da mesma varidvel,
multiplicamos as diferencas correspondentes
de cada varidvel:

Y =i —y)
cov(x,y) = 4.2
x,y) - 42)
4 5 Média s
6 8 5,4 1,67
13 15 11,0 2,92



127

DESCOBRINDO A ESTATiSTICA USANDO 0 SPSS

6

14 —
" +4
o]
o]
o 12 +2
g (Pacotes)
- | L
©
° -1
g 10 -2 |£
(o)
g -3
2
o
3 8-
o
g +2,6
3 | (Propagandas)
zZ 6 pag +06

O -04
4 —
2 | | | | |
0 1 2 3 4 5 6

Pessoa

Figura 4.1 Gréafico mostrando as diferencas entre os dados observados e as médias de duas

variaveis.

Para os dados da Tabela 4.1 e da Figura
4.1, temos o seguinte valor:

2 =D =)
cov(x, y)= N1
_ (04 +H (L2
4
H(=1,4)(—1)+ (—0,6)(2)+(2,6)+(4)
4
12428+ 1,4+1,2+10,4
B 4
7
4
=425

Calcular a covariancia € uma boa maneira
de avaliar se duas varidveis estdo relacionadas
entre si. Uma covariancia positiva indica que

quando uma varidvel se desvia da média, a ou-
tra varidvel se desvia na mesma direc@o. Por ou-
tro lado, uma covariancia negativa indica que,
enquanto uma varidvel se desvia da média (por
exemplo, aumenta), a outra se desvia da média
na dire¢do oposta (por exemplo, diminui).
Existe, entretanto, um problema com a co-
variancia como uma medida do relacionamento
entre varidveis: ela depende das escalas utiliza-
das para a medida. Assim, covariancia ndo € uma
medida padronizada. Por exemplo, se usarmos
os dados acima e assumirmos que eles represen-
tam duas varidveis mensuradas em quilometros,
entdo a covariancia € de 4,25 (calculada acima).
Se convertermos esses dados em milhas (multi-
plicando todos os valores por 1,609) e calcular-
mos a covariancia novamente, devemos desco-
brir que ela aumenta para 11. Essa dependéncia
da escala de medidas € um problema porque sig-
nifica que ndo podemos comparar a covariancia
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de uma maneira objetiva — assim, ndo podemos
dizer se a covariancia € particularmente grande
ou pequena em relacdo a outro conjunto de da-
dos a ndo ser que ambos os conjuntos fossem
mensurados nas mesmas unidades.

4.2.2 Padronizacao e o coeficiente de
correlacao ®

Para superar o problema da dependéncia
da escala de mensuragdo, precisamos conver-
ter a covaridncia em um conjunto padrio de
unidades. Esse processo € conhecido como
padronizacdo. Uma forma bdsica de padro-
nizacdo seria insistir que em todos os experi-
mentos fossem utilizadas as mesmas unidades
de mensuragdo, digamos, metros — dessa ma-
neira, todos os resultados poderiam ser facil-
mente comparados. Entretanto, se vocé fosse
medir atitudes, por exemplo, seria muito di-
ficil fazé-lo em metros! Portanto, precisamos
de uma unidade de medida na qual qualquer
escala de mensurac@o possa ser convertida.
A unidade de medida que usamos € o desvio
padrdo. Falamos sobre essa medida na Se-
¢do 1.4.1 e vimos que, como a varidncia, ela
€ uma medida da média dos desvios a partir
da média. Se dividirmos qualquer distincia a
partir da média pelo desvio padrao, isso nos
dara essa distancia em unidades de desvios
padrao. Por exemplo, para os dados na Tabela
4.1, o desvio padrdo para o nimero de paco-
tes comprados € aproximadamente 3,0 (o va-
lor exato € 2,91). Na Figura 4.1, podemos ver
que os valores observados para o participante
1 foram trés pacotes a menos do que a média
(assim, houve um erro de —3 pacotes de ba-
las). Se dividirmos essa diferenca, —3, pelo
desvio padrdo, aproximadamente 3, teremos
um valor de —1. Isso nos mostra que a dife-
rencga entre o escore do participante 1 e a mé-
dia foi de —1 desvio padrdo. Assim, podemos
expressar o desvio a partir da média para um
participante em unidades padronizadas divi-
dindo o desvio observado pelo desvio padrdo.

Seguindo essa l6gica, se quisermos expres-
sar a covariancia numa unidade padrdo de me-
dida, podemos simplesmente dividi-la pelo des-
vio padrdo. Entretanto, existem duas varidveis

e, dessa maneira, dois desvios padrao. Quando
calculamos a covariancia, na verdade calcula-
mos dois desvios (um para cada varidvel) e, en-
tdo, os multiplicamos. Por conseguinte, fazemos
0 mesmo com os desvios padrdo: nés os multi-
plicamos e dividimos pelo produto dessa multi-
plicagdo. A covariancia padronizada € conheci-
da como coeficiente de correlagdo. E € definida
pela equacdo (4.3) na qual s, € o desvio padrao
da primeira varidvel ¢ s, € o desvio padrio da
segunda varidvel (todas as outras letras sdo as
mesmas da equac@o definindo a covariancia):

. cov(x,y) _ Z(xi - X))y —Y)
5,8, (N =1)s,s,

(4.3)

O coeficiente na equacio (4.3) € conhe-
cido como o coeficiente de correlacdo pro-
duto-momento de Pearson (ou simplesmen-
te coeficiente de correlacio de Pearson) e
foi inventado por Pearson (que surpresa!).'
Se olharmos para a Tabela 4.1, vemos que o
desvio padrdo para o nimero de propagandas
assistidas (s,) foi 1,67 e para o niimero de pa-
cotes de balas compradas (s,) foi 2,92. Se mul-
tiplicarmos esses valores, temos 1,67X2,92 =
4,88. Agora, tudo o que precisamos fazer €
pegar a covaridncia, que calculamos algumas
pdginas atrds como sendo 4,25, e dividir por
esse produto. Isso nos da r = 4,25/4,88 = 0,87
(esse € o mesmo valor que vocé encontrara
mais tarde na Saida 4.1 do SPSS).

Padronizando a covariancia, encontramos
um valor que deve estar entre —1 e +1 (se vocé
encontrar um coeficiente de correlagdo menor
de que —1 ou maior do que +1, pode estar certo
que alguma coisa saiu errada!) Um coeficiente
de +1 indica que as duas varidveis sdo perfei-
tamente correlacionadas de forma positiva, as-
sim, enquanto uma varidvel aumenta, a outra

' Vocé ird encontrar o coeficiente de correlagdo momen-

to-produto de Pearson representado por ambos r e R.
Tipicamente, a letra maidscula € usada num contexto
de regressdo porque ela representa o coeficiente de cor-
relacdo miiltiplo; entretanto por alguma razdo, quan-
do elevamos r ao quadrado (como na Sec¢do 4.5.3), €
utilizado o R com letra maitscula. Ndo me pergunte o
porqué — € s6 para me confundir, eu acho.
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Dica da Samanta Ferrinho

Uma medida grosseira do relacionamento entre variaveis é a covariancia.

Se padronizarmos esse valor temos o coeficiente de correlagao de Pearson, r.
O coeficiente de correlacdo deve variar entre —1 e +1.

Um coeficiente de +1 indica um relacionamento positivo perfeito, um coefi-
ciente de —1 indica um relacionamento negativo perfeito, um coeficiente 0
indica que nao existe relacionamento linear.

e O coeficiente de correlagdo é uma medida do tamanho de um efeito comu-
mente utilizada: valores de + 0,1 representam um efeito pequeno, + 0,3 re-
presenta um efeito médio e + 0,5, um efeito grande.

~

.

aumenta proporcionalmente. Inversamente, um
coeficiente de —1 indica um relacionamento
negativo perfeito: se uma varidvel aumenta, a
outra diminui por um valor proporcional. Um
coeficiente 0 indica auséncia de relacionamen-
to linear, isto €, se uma varidvel muda, a outra
permanece praticamente igual. Também vimos
na Secdo 1.8.4 que, como o coeficiente de cor-
relacdo € uma medida padronizada de um efei-
to observado, ele € uma medida comumente
usada do tamanho de efeito, e que valores de +
0,1 representam um efeito pequeno, + 0,3, um
efeito médio e + 0,5, um efeito grande.

4.3 ENTRADA DE DADOS PARA
REALIZAR UMA ANALISE DE
CORRELACAO NO SPSS ©

A entrada de dados para a correlagdo, a re-
gressdo e a regressao multipla € simples porque
cada varidvel € introduzida em uma coluna se-
parada. Portanto, para cada varidvel que vocé
mediu, crie uma variavel no editor de dados com
um nome apropriado, e digite os escores de um
participante numa linha do editor de dados. Po-
dera ocorrer que vocé tenha uma ou mais varia-
veis categdricas (como o género) e essas varid-
veis também podem ser digitadas numa coluna
(mas lembre-se de definir o valor apropriado dos
rétulos). Por exemplo, se quiséssemos calcular a
correlaco entre as duas varidveis na Tabela 4.1,
deverfamos entrar esses dados como na Figura
4.2. Ao longo deste capitulo iremos analisar um
conjunto de dados baseado no desempenho em
uma prova da faculdade. Os dados para vdrios

exemplos estdo armazenados num Unico arqui-
vo disponivel no site www.artmed.com.br cha-
mado de ExamAnxiety.sav. Se vocé abrir esse
arquivo, verd que esses dados serdo exibidos no
editor em colunas separadas e que gender (gé-
nero) foi codificado de forma correta. Iremos
descobrir a que cada uma das varidveis se refere
neste capitulo.

4.4 REPRESENTANDO
RELACIONAMENTOS
GRAFICAMENTE:

0 DIAGRAMA DE DISPERSAQ ®

Antes de conduzir qualquer andlise de
correlacdo € essencial tragar um diagrama de
dispersdo para ver a tendéncia geral dos dados.

adverts packets
1 5.00 §.00
2 4.00 9.00
3 4.00 10.00
4 6.00 13.00
5 8.00 15.00
b

Figura 4.2 Entrada de dados para a correlacao.
O editor de dados mostra que o participante um
viu cinco propagandas (adverts) e subsequente-
mente comprou oito pacotes (packets) de balas.
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Um diagrama de dis-
persdo € simplesmente
um grafico que coloca
o escore de cada pessoa
em uma varidvel contra
seu escore em outra (e
seu escore numa ter-
ceira varidvel pode ser
incluido em um diagra-
ma de dispersao 3D). Um diagrama de disper-
sdo nos diz muitas coisas sobre os dados, por
exemplo, se parece haver um relacionamento
entre as varidveis, que tipo de relacionamen-
to ele € e se quaisquer casos sao significati-
vamente diferentes dos outros. Um caso que
difere substancialmente da tendéncia geral
dos dados é conhecido como um valor atipi-
co e tais casos podem distorcer severamente o
coeficiente de correlacdo (veja o Quadro 3.1 e
a Secdo 5.6.1.1 para mais detalhes). Podemos
usar um diagrama de dispersdo para mostrar
se algum caso parece um valor atipico.

Tracar um diagrama de dispersdo usando o
SPSS € facil demais. Vocé pode traci-lo usan-
do o menu dos gréficos interativos ou usando
gréficos ndo-interativos. Vamos examinar os
dois tipos de graficos porque ha diagramas
de dispersdo que vocé pode criar apenas com
graficos ndo-interativos.

Como faco
um gréafico de
relacionamento
entre variaveis?

4.4.1 Diagrama de dispersao simples ©

Esse tipo de diagrama de dispersado serve
para relacionar apenas duas varidveis. Por
exemplo, uma psicéloga estava interessada
nos efeitos do estresse pré-prova no desempe-
nho na prova. Assim, ela planejou e validou
um questiondrio para estimar o estado de an-
siedade relacionado as provas (chamado de
Questiondrio de Ansiedade Pré-Prova, ou
QAP). Esse instrumento produziu uma medi-
da de ansiedade numa escala de 1 a 100. A
ansiedade foi medida antes de uma prova e a
percentagem obtida para cada aluno foi usada
para avaliar o desempenho na prova. Antes de
verificar se essas varidveis estavam correla-
cionadas, a psicéloga fez um diagrama de dis-
persdo das varidveis envolvidas (os dados es-
tao no arquivo ExamAnxiety.sav que vocé ja

deve ter aberto no SPSS). Para representar
graficamente essas duas varidveis, vocé pode
usar um grafico interativo. Para tanto, selecio-
ne Graphs=Interactive=Scatterplot...
(Gréficos=Interativo=Diagrama de Disper-
sdo...) para abrir uma caixa de didlogo como
a da Figura 4.3. Nessa caixa de didlogo, todas
as varidveis do editor de dados sdo mostradas
no lado esquerdo com espagos vazios no lado
direito. Vocé simplesmente clica numa varia-
vel da lista a esquerda e a arrasta para o local
apropriado. Em qualquer grifico o eixo verti-
cal € conhecido como o eixo y (ou ordenada)
do gréfico. Essa varidvel deve ser a dependen-
te (o resultado que foi medido)*,que nesse
caso é exam performance (%) [exam] (de-
sempenho da prova (%) [prova]). O eixo hori-
zontal € conhecido como o eixo x (ou abscis-
sa) do grafico. Essa varidvel deveria ser a
varidvel independente, que € o caso em exam
anxiety [anxiety] (ansiedade pré-prova [an-
siedade]). A caixa de didlogo da Figura 4.3
tem uma representagdo esquemadtica do eixo y
(a seta apontando ’_I___ =

para cima) e do eixo

X (a seta apontando |_ -
para a direita) e

cada uma tem um espago. Para especificar es-
sas varidveis, precisamos arrastd-las para o
espago apropriado. Assim, arraste exam per-
formance (%) [exam] (desempenho na prova
(%) [prova]) para o espaco do eixo y e arraste
exam anxiety [anxiety] (ansiedade pré-prova
[ansiedade]) para o espago do eixo x.

Mais abaixo na caixa de didlogo existem
outros espagos nos quais vocé pode arrastar
as varidveis. Voc€ pode usar uma varidvel de
grupo para definir diferentes categorias no
diagrama de dispersdo (ele ird exibir cada

2 Na pesquisa experimental, € comum representar a

varidvel independente no eixo horizontal e a varidvel
dependente no eixo vertical. Nessa forma de pesquisa
controlada, a implicagio € que mudangas na varidvel
independente (a varidvel que o pesquisador manipulou)
causam mudangas na varidvel dependente. Na pesquisa
correlacional, varidveis sdo mensuradas simultanea-
mente e, assim, nenhum relacionamento de causa e
efeito pode ser estabelecido. Como tal, esses termos
ndo devem ser encarados de forma rigida!


Jenny
Realce

Jenny
Realce


131

DESCOBRINDO A EsSTATiSTICA USANDO 0 SPSS

Create Scatterplot E|
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Figura 4.3 Caixa de didlogo para um diagra-
ma de dispersao simples.

categoria usando uma cor diferente, simbolo
ou grafico). Essa fung¢do € util para ver o rela-
cionamento entre duas varidveis para grupos
de pessoas. No exemplo atual, temos dados
identificando se o estudante € do sexo mascu-
lino ou feminino, assim, podemos usar essas
opgdes da seguinte maneira:

e Color (Cor): Se vocé selecionar Gen-
der [gender] (Género [género]) da lista
e arrasta-lo para esse espaco, o diagrama
de dispersdo resultante exibird os dados
masculinos numa cor diferente dos dados
femininos.

o Style (Estilo): Se vocé selecionar Gen-
der [gender] (Género [gé€nero]) da lista
e arrastd-lo para esse espago, o diagrama
de dispersdo resultante usard simbolos
diferentes para os dados masculinos e fe-
mininos. Isso é o que escolhemos fazer e
a caixa de didlogo resultante deverd ser
parecida com a da Figura 4.3.

e Size (Tamanho): Se vocé selecionar Gen-
der [gender] (Género [género]) da lista
e arrastd-lo para esse espaco, os simbolos
dos dados para o sexo masculino e femi-
nino ficardo de tamanhos diferentes no
diagrama de dispersao resultante.

e Panel Variables (Varidveis do Painel):
Se vocé selecionar Gender [gender]
(Género [género]) da lista e arrasta-lo
para esse espago, o SPSS ird produzir
dois diagramas de dispersdo (lado a lado)
—um para o sexo masculino e outro para
o feminino.

e Label Cases by (Rotular Casos por): Se
vocé selecionar Gender [gender] (Género
[género]) da lista e arrastd-lo para esse es-
paco, o SPSS colocard um rétulo proximo
a cada ponto de dados no diagrama de dis-
persdo indicando se aqueles dados sdo do
sexo masculino ou feminino. Com muitos
pontos de dados isso ird dificultar a leitura!
Um dos usos pode ser se vocé tiver uma
varidvel com o nome de um participante,
ou um c6digo; nesse casso, cada ponto no
diagrama de dispersdo serd rotulado com
um cédigo que identifica a pessoa, o que
pode ser util para identificar valores atipi-
cos e, entdo, ser realmente capaz de desco-
brir qual caso € um valor atipico!

No topo da caixa de didlogo hd vérias ore-
lhas que dao acesso a outras opgdes. Se vocé
clicar em Titles (Titulos), por exemplo, vera
uma caixa de didlogo que d4 um espago para
digitar um titulo para o diagrama de dispersao.
Uma orelha que pode ser ttil (especialmente

quando  [Regessen ~]
VOoR
oce/le?,r
0 proxi- [Mesn
. Smoother
mo capi-

tulo) € a Fit (Ajustar) (Figura 4.4). Dentro des-
sa caixa de didlogo vocé pode escolher uma
linha para tragar selecionando um Method
(Método) da lista suspensa. Se vocé escolher
regression (regressdo), o SPSS se ajustard a li-
nha reta que melhor representa o relaciona-
mento entre as varidveis no seu diagrama de
dispersao (veja o Capitulo 5). Se vocé escolher
mean (média), o SPSS traca uma linha hori-
zontal representando a média, e se vocé esco-
lher smoother (suavizar), uma linha curva que
melhor descreva o relacionamento entre as va-
ridveis no seu diagrama de dispersio sera ajus-
tada. Se vocé selecionar V¥ Total, o SPSS tracara
essas linhas para todos os dados, e se vocé se-
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Figura 4.4 Caixa de didlogo para ajustar uma linha de regresséo.

lecionar B Subgroups (subgrupos), ele tragard
linhas diferentes para diferentes grupos especi-
ficados por qualquer varidvel de grupo que
vocé possa ter usado na caixa de didlogo do
diagrama de dispersao original (as opcdes po-
dem ser selecionadas a0 mesmo tempo, assim,
vocé pode ter uma linha geral e linhas de sub-
grupos no mesmo lote). No nosso exemplo,
usamos género como uma varidvel de grupo;
dessa forma, obtivemos uma linha para os ho-
mens e outra para as mulheres. No momento,
ndo selecione nenhuma dessas opcdes, mas a
medida que ler o Capitulo 5 tenha em mente
que € assim que vocé obtém uma linha de re-
gressdo num diagrama de dispersdo!

O diagrama de dispersdo resultante ¢ mos-
trado na Figura 4.5. O diagrama de dispersdo na
sua tela serd um pouco diferente, pois os dados
de homens e mulheres irdo aparecer com sim-
bolos distintos (tridngulos e circulos). Substitui
os marcadores de masculino e feminino para
simbolos diferentes (isso me dé a oportunidade

de me exibir usando simbolos apropriados de
género!). O diagrama de dispersdo mostra que
amaioria dos estudantes sofre de niveis altos de
ansiedade ha (poucos casos de ansiedade com
niveis abaixo de 60). Também, ndo existem
valores atipicos 6bvios e a maioria dos pontos
parece estar proximos uns dos outros. Parece,
também, haver uma tendéncia geral nos dados
tal que niveis altos de ansiedade estdo associa-
dos a notas baixas nas provas e niveis baixos
de ansiedade estdo sempre associados a notas
altas. Os marcadores de género mostram que a
ansiedade parece afetar homens e mulheres da
mesma maneira (porque os diferentes simbo-
los de homens e mulheres estao intercalados de
maneira uniforme). Outra tendéncia observada
nesses dados é que ndo houve casos de baixa
ansiedade e baixo desempenho nas provas — de
fato, a maioria dos dados estd agrupada na re-
gido superior da escala de ansiedade.

Se existissem quaisquer pontos de dados
que obviamente ndo se adequassem a tendén-
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Figura 4.5 Diagrama de dispersdo do desempenho na prova versus ansiedade pré-prova.

cia geral dos dados, precisariamos descobrir se
houve um bom motivo para que esses partici-
pantes respondessem de modo tdo diferente.
Algumas vezes os valores atipicos sdo apenas
erros na entrada de dados (isto €, vocé digitou
errado um valor), portanto, € bom checar nova-
mente os dados na janela do editor para qual-
quer caso que parega incomum. Se um valor
atipico ndo pode ser explicado pela entrada in-
correta de dados, € importante tentar descobrir
se hd uma terceira varidvel afetando o escore
dessa pessoa. Por exemplo, uma pessoa pode
estar sofrendo de ansiedade por algo diferente
da prova e seu escore no questiondrio de an-
siedade pode ter revelado essa ansiedade, mas
pode ser a ansiedade especifica com a prova
que interfere no desempenho. Portanto, a ansie-
dade ndo relacionada dessa pessoa ndo afetou
seu desempenho, mas resultou num escore alto
de ansiedade. Se existe uma boa razdo para um

participante responder de modo diferente dos
outros, vocé pode considerar a eliminagao da-
quele participante da andlise a fim de construir
um modelo preciso. Contudo, os dados dos
participantes ndo devem ser eliminados porque
eles ndo se encaixam nas suas hipéteses — so-
mente se existir uma boa explicagdo para que
tenham se portado de maneira tdo estranha.

4.4.2 Diagrama de dispersao
tridimensional ®

Agora lhe mostrarei uma das poucas ve-
zes em que € apropriado usar um diagrama
3D! Um diagrama de dispersdao em 3D € usa-
do para mostrar o relacionamento entre trés
varidveis. A razdo pela qual estd correto usar
um gréafico em 3D aqui € porque a terceira di-
mensdo estd realmente nos dizendo algo de
util (e ele ndo estd 14 apenas para parecer
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brilhante)®. Por exemplo, imagine que a sua
pesquisadora decidiu que ansiedade pré-prova
pode nio ser o tnico fator contribuindo para o
desempenho na prova. Entdo, ela também pe-
diu para os participantes manterem um didrio
. 2DCwdnze- de revisdo, e ela calculou o
L. 20 Coodnate nimero de horas gastas revi-
L |30 sando.a matéria d.a prova. A
pesquisadora queria ver o re-
lacionamento entre essas varidveis simulta-
neamente. Para criar um diagrama de disper-
sdo em 3D, use uma caixa de didlogo como a
da Figura 4.3. Nessa caixa de didlogo existe
uma seta com um menu suspenso rotulado de
2-D Co-ordinate (Coordenadas 2D). Clique
na seta para acessar 0 menu Suspenso e vocé
verd uma segunda opc¢do rotulada de 3-D Co-
ordinate (Coordenadas 3D). Clique nessa op-
¢do e uma representagdo esquemadtica dos ei-
xo0s ird mudar para incluir o terceiro eixo: o
eixo z. Usando a Figura 4.3 como um guia,
complete a caixa de
didlogo como ante-
riormente (tente co-
locar a varidvel do
género na caixa colorida dessa vez), mas sele-
cione 3-D Co-ordinate (Coordenada 3D) e en-
tdo clique e arraste a variavel Time spent re-
vising [revise] (Tempo gasto revisando
[revisdo]) para o espaco
do eixo z. O diagrama de
dispersdo resultante ¢
mostrado na Figura 4.6.
Geralmente, os diagramas
de dispersd@ao em 3D po-
dem ser dificeis de inter-
pretar e, assim, sua utilidade em explorar da-
dos pode ser limitada; entretanto, eles sdao
6timos para exibir dados de maneira concisa.
Agora, se vocé clicar duas vezes nesse grafi-
co, vocé serd capaz de girar os eixos para ter

3 Nio é, na verdade, errado usar um diagrama em 3D

quando vocé estd representando somente duas varid-
veis. Quero dizer que nada de ruim ird lhe acontecer (a
ndo ser que vocé o mostre para certos estatisticos que o
trancaro numa sala e fardo vocé escrever 75172 vezes
no quadro “eu ndo devo fazer graficos em 3D”), apenas
ndo € uma maneira clara de apresentar os dados.

uma idéia melhor do relacionamento entre as
trés varidveis — isso serd (til para vocé; contu-
do, vocé sera obrigado a decidir que angulo
melhor representa o relacionamento quando
quiser colocar o grafico no papel em 2D! Di-
virta-se com o gréfico e veja se vocé consegue
a mesma figura que eu (a tela proxima desse
texto ird ajudar!)

4.4.3 Diagrama de dispersao
sobreposto ®

Existem dois tipos de diagramas de dis-
persdo que vocé ndo pode fazer usando gra-
ficos interativos: o diagrama de dispersao so-
breposto e o diagrama de dispersdo matricial.
Ambos sdo muito tteis e vale a pena descobrir
o porqué. Um diagrama de dispersdo sobre-
posto € aquele em que muitos pares de varid-
veis sdo tracados nos mesmos eixos. Imagine
que nossa pesquisadora quisesse verificar o
papel da ansiedade pré-prova e do tempo de
revisdo no desempenho da prova (mas nio o
relacionamento entre a ansiedade pré-prova e
revisdo); seria util tracar os relacionamentos
entre tempo de revisdo e desempenho na pro-
va e entre ansiedade pré-prova e desempenho
simultaneamente. Para tirar o melhor proveito
desse tipo de diagrama de dispersdo, mantenha
uma varidvel constante e trace-a contra outras.
No exemplo da prova, no qual o efeito da an-
siedade e do tempo de revisao no desempenho
da prova é relevante, vocé deveria tragar an-
siedade (anxiety) (X) contra prova (exam) ()
e, entdo, sobrepor revisdo (revise) (X) contra
desempenho na prova (exam) (7).

Para tracar essas combinagdes, simplesmen-
te use os menus como segue: Graphs=Scat-
ter.... (Graficos=>Espalhamento...). Isso ativa
a caixa de didlogo da Figura 4.7, que fornece
quatro op¢des para diferentes tipos de diagra-
mas de dispersdo disponiveis. Por omissao, um
diagrama simples de dispersdo € selecionado
como € mostrado pela borda preta em volta
da figura. Se vocé deseja tragar um diagrama
de dispersdo diferente, mova o cursor sobre as
outras figuras e clique com o botdo esquerdo
do mouse. Depois de selecionar o diagrama de
dispersao, clique em _es#e  (Definir).
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Figura 4.6 Um diagrama de dispersao em 3 D do desempenho da prova tragado contra a ansie-

dade pré-prova e o tempo gasto revisando.
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Figura 4.7 Caixa de didlogo do diagrama de
dispersao principal.

Para tracar um diagrama de dispersao so-
breposto, clique em Overlay (Sobreposto) na
caixa de didlogo principal do diagrama de dis-

persdo (scatterplot) (veja a Figura 4.7) e uma
caixa de didlogo como a da Figura 4.8 apare-
ce. Para selecionar um par de varidveis, cli-
que em uma varidvel da lista (isso ird aparecer
como Variable I [Varidvel 1] na sec¢do rotula-
da de Currrent Selections [Sele¢des Atuais])
e, entdo, selecione uma segunda varidvel (essa
estara listada como Variable 2 [Variavel 2]).
Transfira o par de varidveis clicando em [[2].
O par ird aparecer no espago rotulado de Y-X
Pairs (Pares Y-X). A ordem das varidveis esta
relacionada com o eixo em que elas estardo
tracadas, assim, na Figura 4.8 exam (prova)
ird aparecer no eixo y e anxiety (ansiedade) no
eixo x. O segundo par, exam e revise (prova
e revisdo) deve, também, ser transferido para
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Figura 4.8 Caixa de didlogo para criar um
diagrama de dispersao sobreposto. O primeiro
par de variaveis ja foi especificado e o segundo
par foi selecionado, mas néo transferido para a
lista dos pares.

a lista de pares Y-X, de modo que exam (pro-
va) esteja listada em primeiro lugar (e, assim,
serd tracada no eixo y) e revise (revisio) em
segundo lugar (assim, serd tragada no eixo Xx).
Se ao transferir duas varidveis, elas ndo apare-

cerem da forma desejada, vocé poderd trocar
a ordem das varidveis (e, portanto, o €ixo no
qual elas serdo representadas) clicando em
SwapPair| (trocar par).

Fica claro, a partir da Figura 4.9, que,
embora a ansiedade esteja negativamente rela-
cionada ao desempenho na prova, parece que
a varidvel desempenho na prova estd positiva-
mente relacionada ao tempo de revisdo. As-
sim, enquanto o tempo de revisao aumenta, o
desempenho na prova aumenta também, mas,
enquanto a ansiedade aumenta, o desempenho
na prova diminui. O diagrama de dispersao
sobreposto mostra de forma clara esses dife-
rentes relacionamentos.

4.4.4 Diagrama de dispersao matricial ©®

Em vez de tracar muitas varidveis nos
mesmos eixos em um diagrama 3D (o que
pode ser dificil de interpretar com vérios pares
de variaveis), € possivel tracar uma matriz dos
diagramas de dispersdo. Esse tipo de diagra-
ma permite ver o relacionamento entre todas
as combinagdes dos diferentes pares de va-

110
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Figura 4.9 Um diagrama de dispersao do desempenho na prova versus a ansiedade pré-prova

e tempo gasto revisando.

Ansiedade pré-prova/Tempo gasto revisando



137

DESCOBRINDO A EsSTATiSTICA USANDO 0 SPSS

ridveis. Para obter um diagrama de dispersao
matricial para os dados usados no diagrama de
dispersdo sobreposto, selecione a opgao dia-
grama de dispersdo Matricial (Matrix) na cai-
xa de didlogo principal do diagrama de disper-
sdo (Figura 4.7). A caixa de didlogo completa
¢ mostrada na Figura 4.10: as varidveis estdo
listadas a esquerda e qualquer uma que vocé
queira representar deverd ser transferida para
a caixa rotulada de Matrix Variables (Variaveis
Matriciais) usando a tecla (1. Para nossos da-
dos, selecione e transfira Exam performance
(%) [exam], Exam Anxiety [anxiety] e Time
spent revising [revise] (Desempenho na Prova
(%) [prova], Ansiedade Pré-Prova [ansiedade]
e Tempo gasto revisando [revisdo]) para o qua-
dro denominado Matriz Variables (Variaveis
Matriciais). Como ocorreu com o diagrama de
dispersdo simples, existe uma op¢ao de separar
o diagrama de dispersdo por uma varidvel de
grupo especificando Set Markers by... (Deter-
mine marcadores por), mas nao ha necessidade
de usar essa op¢ao para esses dados. O diagra-
ma de dispersdo resultante do desempenho na
prova contra ansiedade pré-prova e tempo de
revisdo € mostrado na Figura 4.11.

Os seis diagramas de dispersdo na Figu-
ra 4.11 representam as varias combinagdes
de cada varidvel tracada uma contra a outra.

M Scatterplot Matrix E]

|b-mt« M:.m\rmm oK
i.)MMI himmmﬂ Paste
. [ |
| | Cancel
l D Set Markers by Hal
e
D Label Cases by
Template
I Use chart speciications from
L
_Tees.. | Optons.. |

Figura 4.10 Caixa de didlogo para o diagra-
ma de dispersao matricial.

Assim, a grade de referéncias representa os
seguintes diagramas:

e B1: desempenho na prova (Y) versus an-
siedade (X)

e C1: desempenho na prova (Y) versus
tempo de revisio (X)

o A2: ansiedade (Y) versus desempenho na
prova (X)

o (C2: ansiedade (Y) versus tempo de revi-
sdo (X)

e A3: tempo de revisdo (Y) versus desem-
penho na prova (X)

e B3: tempo de revisdo (Y) versus ansieda-
de (X)

Dessa maneira, os trés diagramas de dis-
persdo abaixo da diagonal da matriz sdo os
mesmos diagramas dos acima da diagonal,
mas com eixos ao contrdrio. Dessa matriz
podemos ver que o tempo de revisdo e a an-
siedade estdo inversamente relacionados (as-
sim, quanto mais tempo gasto revisando, me-
nos ansiedade o participante teve na prova).
Também, no diagrama de dispersio do tempo
de revisdo contra ansiedade (grade C2 e B3)
parece que hd um possivel valor atipico — ha
um Unico participante que gastou pouquissi-
mo tempo revisando e ficou pouco ansioso em
relacdo a prova. Como todos os participantes
que tiveram baixa ansiedade obtiveram notas
altas na prova, podemos deduzir que essa pes-
soa também foi bem na prova (vocé nio odeia
um Alex Esperto!). Poderiamos examinar esse
caso mais detalhadamente se achdssemos que
seu comportamento foi provocado por algum
fator externo (como tomar estimulantes para
o cérebro!). Os diagramas de dispersdao ma-
triciais sdo muito convenientes para examinar
pares de relacionamento entre varidveis. En-
tretanto, ndo recomendo tragd-los para mais
de trés ou quatro varidveis porque eles se tor-
nam muito confusos.

4.5 CORRELACAO BIVARIADA ®

Tendo uma visdo preliminar dos dados,
podemos agora realizar a andlise de correla-
¢@0. Para tanto, iremos retornar aos dados da
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Figura 4.11 O diagrama de dispersao matricial do desempenho na prova, ansiedade pré-prova e
tempo de revisdo. Referéncias na grade foram adicionadas para esclarecimentos.

Tabela 4.1, que examinava se havia um rela-
cionamento entre o nimero de propagandas
assistidas e o nimero de pacotes de balas
toffee comprados posteriormente. Crie duas
colunas no editor de dados e digite esses da-
dos (os preguigosos podem acessar o arquivo
Advert.sav no site www.artmed.com.br).
Existem dois tipos de correlagdo: biva-
riada e parcial. Uma correlacdo bivariada €
uma correlacdo entre duas varidveis (como
foi descrito no inicio deste capitulo), enquan-
to uma correlagdo parcial determina o rela-
cionamento entre varidveis “controlando” o
efeito de uma ou mais varidveis. O coeficiente
de correlacio momento-produto de Pearson

(descrito anteriormente) e o rd de Spearman
(veja a Secdo 4.5.4) sdo exemplos de coefi-
cientes de correlagdo bivariada. Para conduzir
uma correlacdio bivariada, vocé precisa en-
contrar a opgdo Correlate (Correlacionar) do
menu Analyse (Analisar). A caixa de didlogo
principal € acessada pelo caminho do menu
Analyse= Correlate= Bivariate... (Anali-
sar=Correlacionar= Bivariada...) e € mostra-
da na Figura 4.12. Usando a caixa de didlogo
é possivel selecionar quais das trés correlacdes
vocé quer determinar. O padrdo estabelecido
€ a correlacdo de Pearson, mas vocé também
pode calcular a de Spearman e a de Kendall —
veremos as diferencas entre esses coeficientes
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Figura 4.12 Caixa de didlogo ilustrando uma correlagao bivariada.

de correlagdo no momento apropriado. Além
disso, € possivel especificar se o teste € ou ndo
de uma ou duas caudas (veja a Se¢do 1.8.2).
Um teste unilateral deve ser selecionado quan-
do vocé tiver uma hipdtese direcional (isto €&,
“quanto mais comerciais a pessoa assiste, mais
pacotes de balas ela ird comprar”). Um teste
bilateral (por omissdo) deve ser usado quando
ndo se pode prever a natureza do relaciona-
mento (isto €, “Eu ndo tenho certeza se assistir
a mais comerciais estard associado com o au-
mento ou a diminui¢ao de pacotes de balas que
uma pessoa compra’).

Tendo acessado a caixa de didlogo princi-
pal, vocé deverd perceber que as varidveis do
editor de dados estdo listadas no lado esquer-
do da caixa de didlogo (Figura 4.12). Existe
um quadro vazio rotulado de Variables (Va-
ridveis) no lado direito. Vocé€ pode selecionar
qualquer varidvel da lista usando o mouse e
transferi-la para a caixa das Varidveis (Varia-
bles) clicando em [[2]. O SPSS ir4 criar uma
tabela de coeficientes de correlago para todas
as combinacdes de varidveis possiveis. Essa
tabela é chamada de matriz de correlagdes.
Para nosso exemplo atual, selecione as varid-
veis Number of Adverts Watched [adverts]
¢ Number of Packets Bought [packets] (Nu-
mero de Comerciais Assistidos [comerciais] e
Numero de Pacotes Comprados [pacotes]) e

transfira todas para a lista de varidveis. Uma
vez selecionadas as variaveis de interesse,
vocé pode escolher entre trés coeficientes de
correlacdo: o de Pearson, o 16 de Spearman e
o tau de Kendall. Qualquer um deles pode ser
selecionado clicando na caixa de marcar.

Se vocé clicar em (%= (Opcdes), outra
caixa de didlogo aparece com duas opcdes de
estatisticas (Statistics) e duas opgdes para va-
lores desconhecidos (missing) (Figura4.13). A
opcao estatisticas estard ativa somente quando
a correlagcdo de Pearson for selecionada; se
a correlacio de Pearson ndo for selecionada,
entdo essas opcdes estardo desabilitadas (elas
aparecem num cinza claro em vez de preto
e vocé ndo pode ativd-las). Essa desativacio
ocorre porque essas duas opcdes sdo impor-

Bivariate Correlations: Options @
Statistics

=)

_beo |

™ Means and standard deviations
[~ Crossproduct deviations and covarances

Missing Values
% Exclude cases pairwise
" Exclude cases kstwise

Figura 4.13 Caixa de didlogo para as opgoes
da correlacao bivariada.
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tantes somente para dados paramétricos e a
correlacdo de Pearson € usada com esse tipo
de dados. Se vocé selecionar a caixa de mar-
car rotulada de Means (Médias) e Standard
deviations (desvios padrao), o SPSS calculara
a média e o desvio padrdo de todas as varia-
veis selecionadas para serem correlaciona-
das. Se vocé ativar a caixa de marcar rotulada
Cross-product deviation (desvio do produto
cruzado) e covariances (covariancias), o SPSS
fornecerd os valores dessas estatisticas para
cada varidvel sendo correlacionada. O desvio
do produto cruzado nos dd a soma dos des-
vios em relagdo a medida de cada varidvel e é
simplesmente o numerador (metade acima) da
equacdo (4.2). As opcdes de covariancia nos
dado os valores da covariancia entre as varia-
veis, os quais poderiam ser calculados ma-
nualmente usando a equagdo (4.2). Em outras
palavras, esses valores das covariancias sao os
desvios dos produtos cruzados divididos por
(N —1) e representam o coeficiente de correla-
¢do ndo-padronizado. Em muitos casos, vocé
ndo precisard usar essas opgdes, mas, ocasio-
nalmente elas poderao ser tteis!

Para ilustrar o que essas opcdes fazem,
selecione-as para os dados dos comerciais.
Deixe as opgdes selecionadas na caixa de
didlogo principal como elas estdo. O resulta-
do do SPSS € mostrado na Saida 4.1. A sec@do
rotulada de Sums of Squares e Cross-products

Saida 4.1 do SPSS Procedimento correlagdo

(Soma dos Quadrados e Produtos Cruzados)
nos mostra o produto cruzado (17 nesse exem-
plo) que calculamos da equacdo (4.2) e a soma
dos quadrados para cada varidvel. A soma dos
quadrados € calculada no topo da equacdo
(4.1). O valor da covariancia entre as duas va-
ridveis € 4,25, que é o mesmo valor que foi
calculado da equacdo (4.2). A covariancia de
uma Unica varidvel é o0 mesmo que a varian-
cia da varidvel (assim, a varidncia para o nu-
mero de comerciais € 2,8 e a variancia para
o nimero de pacotes comprados € 8,5). Essas
variancias podem ser calculadas manualmente
pela equacdo (4.1). Note, também, que o coe-
ficiente de correlag@o de Pearson entre as duas
variaveis € 0,871, o mesmo valor calculado na
Secdo 4.22.

4.5.1 Coeficiente de correlagao de
Pearson ®

O coeficiente de correlagdo de Pearson
foi descrito detalhadamente no inicio deste
capitulo. Para aqueles que ndo estdo familia-
rizados com a estatistica basica, nio € relevan-
te falar sobre média a nio ser que tenhamos
dados mensurados num intervalo ou num ni-
vel de razdo (para uma revisdo, veja o Qua-
dro 2.1 ou Field e Hole, 2003). A correlacio
de Pearson requer dados intervalares para ser
uma medida precisa do relacionamento linear

Correlations (Correlagées)

Adverts Watched | Number of Packets
(Comerciais vistos) (Numero de pacotes)
Adverts Watched Pearson Correlation (Correlagéo de Pearson) 1.000 0.871
(Comereciais vistos) Sig. (2 tailed) (Sig. bilateral) . 0.054
Sum of Squares and Cross-products (Soma 11.200 17.000
dos quadrados e produtos cruzados)
Covariance (Covariancia) 2.800 4.250
N 5 5
Number of Packets | Pearson Correlation (Correlagdo de Pearson) 0.871 1.000
(Numero de pacotes) | Sig. (2 tailed) (Sig. bilateral) 0.054 .
Sum of Squares and Cross-products (Soma 17.000 34.000
dos quadrados e produtos cruzados)
Covariance (Covariancia) 4.250 8.500
N 5 5
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entre duas varidveis. Entretanto, se voc€ quer
determinar se o coeficiente de correlagdo €
significativo, mais suposi¢des sdo necessdrias:
para que a estatistica teste seja valida os dados
devem ser normalmente distribuidos. Embora
queiramos que ambas as varidveis sejam dis-
tribuidas normalmente, hd uma excecio para
essa regra: uma das varidveis pode ser cate-
gbrica contanto que ela tenha somente duas
categorias (na realidade, se vocé olhar a Secdo
4.5.6, verd que isso € o mesmo que fazer um
teste-, mas estou me apressando um pouco).
De qualquer maneira, se os seus dados nao sao
normais (veja o Capitulo 3) ou ndo sao mensu-
rados em intervalos, vocé nao deve selecionar
a correlacdo de Pearson (Figura 4.14).
Acesse novamente as dados do ar-
quivo ExamAnxiety.sav para que pos-
samos calcular a correlagdo entre o de-
sempenho na prova, tempo de revisdo e
ansiedade pré-prova. Os dados do desem-
penho na prova estudados sdo paramétricos
e, assim, a correlacdo de Pearson pode ser
aplicada. Acesse a caixa de didlogo principal
das bivariate correlations (correlagdes biva-
riadas) (Analyze= Correlate= Bivarite...)
(Analisar=Correlacionar=Bivariada...) e
transfira exam, anxiety e revise (prova, an-
siedade e revisar) para o quadro rotulado de
Variables (Varidveis) (Figura 4.15). A caixa
de didlogo também nos permite especificar

W Bivariate Correlations

Figura 4.14 Karl Pearson.

se o teste € uni ou bilateral. Testes unilaterais
devem ser usados quando existe uma direcio
especifica para a hipdtese que estd sendo tes-
tada e testes bilaterais devem ser usados quan-
do um relacionamento € esperado, mas a dire-
¢do do relacionamento ndo € previsivel. Nosso
pesquisador previu que em altos indices de
ansiedade o desempenho da prova seria baixo.
Portanto, o teste para essas varidveis deve ser
unilateral porque antes dos dados serem cole-

# Patiopant Code fnumb
#> Gender [gender]

Test of Signficance
" Twodaled

[V Flag signficant comelations

[¥ Pearson [ Kendalstaub [ Speaman

# One+aied

Figura 4.15 Caixa de didlogo completa para os dados do desempenho na prova.
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tados o pesquisador previu um tipo especifico
de relacionamento. E mais, uma correlagao
positiva entre tempo de revisdo e desempenho
na prova foi previsto, assim, esse teste também
deve ser unilateral. Para assegurar que iremos
obter os valores de significancia unilaterais
selecione « &= (unilateral) e clique em [,
A saida 4.2 do SPSS fornece uma matriz
dos coeficientes de correlacdo para as trés va-
ridveis. Embaixo de cada coeficiente de corre-
lacdo € apresentado o valor da significancia da
correlacdo e o tamanho da amostra (N) no qual
ele € baseado. Cada varidvel € perfeitamente
correlacionada com ela prépria (obviamente)
e, assim, r = 1 ao longo da diagonal na tabela.
O desempenho na prova € negativamente rela-
cionado a ansiedade pré-prova com um coefi-
ciente r = —0,441 e existe uma probabilidade
de menos de 0,001 que esse coeficiente de cor-
relacdo tenha ocorrido por acaso numa amostra
de 103 pessoas (como estd indicado pelos dois
asteriscos depois do coeficiente). Esse valor da
significancia nos diz que a probabilidade des-
sa correlacdo ser “um golpe de sorte” € muito
baixa (préximo a zero, na verdade). Desde j4,
podemos ter certeza de que o relacionamen-
to entre desempenho na prova e ansiedade €
genuino. Geralmente, cientistas sociais acei-
tam qualquer valor de probabilidade abaixo

de 0,05 como sendo estatisticamente signifi-
cativo e, assim, tal valor é considerado como
um indicativo de um efeito genuino (o SPSS
ird marcar qualquer coeficiente de correlaciao
significativo, nesse nivel, com um asterisco).
A saida mostra, também, que o desempenho
na prova estd positivamente relacionado com o
tempo gasto revisando, com um coeficiente de
r = 0,397, o qual também € significativo a p <
0,001. Finalmente, a ansiedade pré-prova pa-
rece ser negativamente relacionada ao tempo
gasto revisando (» = -0,709, p < 0,001).

Em termos psicoldgicos, isso tudo sig-
nifica que, a medida que a ansiedade sobre
uma prova aumenta, a percentagem de acertos
obtida naquele exame diminui. Inversamente,
a medida que o tempo de revisdo aumenta, a
percentagem obtida na prova aumenta. Final-
mente, 2 medida que o tempo de revisao au-
menta, a ansiedade do estudante sobre a prova
diminui. Assim, ha um inter-relacionamento
complexo entre as trés varidveis.

4.5.2 Um alerta sobre interpretacao:
Causalidade ®

Devemos ser cuidados ao interpretar
coeficientes de correlagdo porque eles ndo dao
indicagdo da direcdo da causalidade. Assim,

Saida 4.2 do SPSS Saida do SPSS para a correlagéo de Pearson
Correlations (Correlagées)

Exam Time spent
performance (%) | Exam Anxiety revising
(Desempenho (Ansiedade (Tempo gasto
na prova) pré-prova) revisando)
Exam performance | Pearson Correlation (Correlagao 1.000 — 0.441%* 0.397**
(%) de Pearson)
(Desempenho na Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) . 0.000 0.00
prova) N 103 103 103
Exam Anxiety Pearson Correlation (Correlacao — 0.441** 1.000 — 0.709**
(Ansiedade pré- de Pearson)
prova) Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) 0.000 . 0.000
N 103 103 103
Time spent revising | Pearson Correlation (Correlagao 0.397** — 0.709** 1.000
(Tempo gasto re- de Pearson)
visando) Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) 0.000 0.000 .
N 103 103 103

Correlation is significant at the .01 level (1-tailed) (Correlacao ¢ significativa ao nivel de 0,01 (unilateral))
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em nosso exemplo, embora possamos concluir
que o desempenho na prova diminui a medida
que a ansiedade pré-prova aumenta, ndo pode-
mos dizer que uma alta ansiedade pré-prova
causa péssimo desempenho na prova. Essa
precaucao tem dois motivos:

e O problema da terceira variavel: Em
qualquer correlagdo bivariada a causa-
lidade entre duas varidveis ndo pode ser
dada por certo, porque podem ter outras
variaveis, medidas ou ndo, afetando os re-
sultados. Isso € conhecido como o proble-
ma da terceira varidvel ou o tertium quid.
No nosso exemplo, vocé pode ver que o
tempo de revisdo se relaciona significati-
vamente a ambos, desempenho na prova
e ansiedade pré-prova, e ndo hd maneira
de dizer qual das duas variaveis indepen-
dentes, se ambas, causa a mudanca no de-
sempenho na prova. Assim, se tivéssemos
medido somente a ansiedade pré-prova e
o desempenho na prova, poderiamos ter
assumido que a alta ansiedade pré-prova
causou péssimo desempenho na prova.
Entretanto, estd claro que péssimo desem-
penho na prova também pode ser explica-
do pela falta de revisao. Pode haver mui-
tas varidveis adicionais que influenciam
as variaveis correlacionadas e essas va-
ridveis podem ndo ter sido medidas pelo
pesquisador. Assim, poderia ser outra va-
ridvel, ndo mensurada, que afeta o tempo
de revisdo e a ansiedade pré-prova. Field e
Hole (2003) ddo o exemplo da descoberta
de Broca de um forte relacionamento en-
tre género e tamanho do cérebro: o cére-
bro das mulheres sdo, em geral, menores
do que os dos homens. Isso foi, naquela
época, usado como evidéncia para argu-
mentar que as mulheres eram intelectual-
mente inferiores aos homens. O problema
6bvio € que esse relacionamento ndo leva
em consideracdo o tamanho do corpo:
pessoas com corpos maiores tém cérebros
maiores independentemente da habilidade
intelectual. Gould (1981) analisou nova-
mente os dados e demonstrou que o forte
relacionamento entre género e tamanho

do cérebro desapareceu quando se levou
em conta o tamanho do corpo!

¢ Direcao da causalidade: Coeficientes de
correlagdo nada dizem sobre qual varidvel
causa a altera¢do na outra. Mesmo se pu-
déssemos ignorar o problema da terceira
varidvel descrito acima, e pudéssemos
assumir que as duas varidveis correlacio-
nadas eram as unicas importantes, o coe-
ficiente de correlagdo ndo indica em qual
dire¢do a causalidade opera. Assim, embo-
ra seja tentador concluir que a ansiedade
pré-prova causa a mudanga no desempe-
nho na prova, nao existe razao estatistica
de que o desempenho na prova ndo possa
causar a mudanga na ansiedade pré-prova.
Embora essa tdltima conclusdo nio faga
sentido (porque a ansiedade foi medida
antes do desempenho na prova), a correla-
¢do ndo nos diz que isso ndo € verdade.

4.5.3 Utilizando o R? para
interpretagcao ©

Embora ndo possamos tirar conclusdes di-
retas sobre causalidade, podemos levar o coefi-
ciente de correlacdo um passo a frente elevan-
do-o0 ao quadrado. O coeficiente de correlagdo
ao quadrado (conhecido como o coeficiente de
determinagdo, R?) € uma medida da quantidade
de variagdo em uma varidvel que € explicada
pela outra. Por exemplo, podemos olhar o rela-
cionamento entre ansiedade pré-prova e desem-
penho na prova. O desempenho na prova varia
de pessoa para pessoa devido a diversos fatores
(habilidades diferentes, diferentes niveis de
preparagdo e assim por diante). Se adiciondsse-
mos todas as variabilidades (como quando cal-
culamos a soma dos quadrados na Seg¢do 1.4.1),
terfamos uma estimativa de quanta variacio
existe no desempenho na prova. Podemos usar,
entdo, o R? para nos dizer quanto dessa variabi-
lidade € provocado pela ansiedade pré-prova.
Essas duas varidveis tinham uma correlacdo de
—0,4410 e, assim, o valor de R’ serd (-0,4410)°
= 0,194. Esse valor nos diz quanto da varia-
¢do no desempenho na prova pode ser explica-
do pela ansiedade pré-prova. Se convertermos
esse valor em percentagem, podemos dizer que
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ansiedade pré-prova tem 19,4% de variabili-
dade no desempenho na prova. Assim, embo-
ra a ansiedade pré-prova estivesse altamente
correlacionada com o desempenho na prova,
ela contribui somente com 19,4% da variagido
nos escores da prova. Colocando esse valor
em perspectiva, isso nos leva a 80,6% da va-
riabilidade ainda a ser contabilizada por outras
varidveis. Devo ressaltar que embora R’ seja
uma medida util da importancia de um efeito,
ele ndo pode ser usado para inferir relaciona-
mentos causais. Embora geralmente falemos
em termos de “a varidncia em y ser responsavel
por x” ou mesmo a variagdo em uma variavel
explicada pela outra, isso ainda nada diz sobre
qual o caminho da causalidade. Assim, mesmo
que a ansiedade pré-prova seja responsavel por
19,4% da variagdo em escores de exames, ela
ndo necessariamente causa a variagao.

4.5.4 Coeficiente de correlagao de
Spearman @

O coeficiente
de correlacdo de
Spearman, r,, €
uma estatistica
nao-paramétrica e,
assim, pode ser
usada quando os
dados violarem
suposicdes para-
métricas, tais
como dados ndo-normais (veja o Capitulo 3).
O teste de Spearman trabalha classificando os
dados em primeiro lugar e entdo aplicando a
equacao de Pearson (equacio (4.3)) aos dados
ordenados. Como professor de estatistica, es-
tou sempre interessado em fatores que deter-
minam se um estudante ird bem em um curso
de estatistica. Um fator consideravelmente
importante € seu conhecimento prévio em ma-
temdtica (no minimo a experiéncia prévia ird
determinar se uma equacdo faz sentido!). Ima-
gine que eu peguei 25 alunos e olhei suas no-
tas no curso de estatistica no final do seu pri-
meiro ano na universidade. Na Gra Bretanha,
o estudante pode obter um conceito de primei-

ra classe, um conceito de segunda classe supe-
rior, um conceito de segunda classe inferior,
um de terceira classe, passar ou reprovar. Es-
ses conceitos sdo categorias, mas eles tém
uma ordem (um conceito de segunda classe
superior é melhor do que um de segunda infe-
rior). Eu poderia, também, perguntar a esses
alunos que conceito eles obtiveram nas provas
de matematica do GCSE. Na Gri Bretanha,
GCSEs sao provas escolares feitas com a ida-
de de 16 anos que levam os conceitos A, B, C,
D, E ou F. Novamente, esses conceitos sdo ca-
tegorias que tém uma ordem de importancia
(um A € melhor do que todos os outros con-
ceitos). Quando vocé tem categorias como es-
sas que podem ser ordenadas de uma maneira
significativa, os dados sdo denominados de
ordinais. Os dados ndo sdo intervalares por-
que um conceito de primeira classe cobre 30%
do intervalo (70% — 100%) enquanto um de
segunda superior atinge somente 10% do in-
tervalo (60% — 70%). Quando os dados foram
medidos somente no nivel ordinal eles sdo
chamados de ndo-paramétricos e a correlacio
de Pearson ndo € apropriada. Portanto, o coe-
ficiente de correlacdo de Spearman € usado.
Os dados para esse estudo estdo no arquivo
grades.sav. Eles estdo organizados em duas
colunas: uma rotulada de stats e uma rotulada
de gese. Cada uma das categorias descritas
acima foi codificada com um valor numérico.
Em ambos os casos, o conceito mais alto (pri-
meira classe ou conceito A) foi codificado
com o valor de 1, com as categorias subse-
quentes rotuladas 2, 3 e assim por diante. Note
que para cada valor numérico providenciei um
rétulo (como fizemos para codificar varia-
veis).

O procedimento para determinar a corre-
lagdo de Spearman (Figura 4.16) € o mesmo
para a correlagdo de Pearson exceto que na
caixa de didlogo das correlacdes bivariadas
(Figura 4.15), precisamos selecionar ¥ speaman
e ndo a opgdo da correlagdo de Pearson. Nes-
se estdgio, vocé deve também especificar se
quer um teste uni ou bilateral. Para o exemplo
acima, previ que as melhores notas no GCSE
de matemdtica seriam correlacionadas com


Jenny
Realce

Jenny
Realce

Jenny
Realce

Jenny
Realce

Jenny
Realce


145

DESCOBRINDO A EsSTATiSTICA USANDO 0 SPSS

Figura 4.16 Charles Spearman, classificando
furiosamente.

melhores notas no meu curso de estatistica.
A hipétese € direcional e um teste unilateral
deve ser selecionado.

A Saida 4.3 do SPSS mostra a correlagdao
de Spearman nas varidveis stasts e gese. Essa
saida € muito similar aquela da correlagdo
de Pearson: uma matriz € mostrada dando o
coeficiente de correlagdo entre duas varidveis
(0,455), embaixo estd o valor de significancia
desse coeficiente (0,011) e finalmente o tama-
nho da amostra (25). O valor da significancia

para esse coeficiente de correlacdo € menor
do que 0,05; portanto, pode ser concluido
que existe um relacionamento significativo
entre os conceitos dos estudantes no GCSE
de matemadtica e o seu conceito no curso de
estatistica. A propria correlagdo € positiva: as-
sim, podemos concluir que a medida que os
conceitos no GCSE aumentam, existe uma
melhoria correspondente nos conceitos de es-
tatistica. Dessa maneira, a hip6tese foi susten-
tada. Finalmente, ¢ bom notar que o valor de
N corresponde ao niimero de observagoes que
fizemos. Se ele nao corresponder, entdo dados
podem ter sido excluidos por alguma razdo.

4.5.5 Tau de Kendall
(nao-paramétrico) ®

A tau de Kendall, 7, € outra correlacao
ndo-paramétrica e deve ser usada em vez do
coeficiente de Spearman quando vocé tem um
conjunto pequeno de dados com um grande
nimero de postos empatados. Isso significa
que se vocé ordenar todos os escores e mui-
tos deles apresentarem o mesmo posto, o tau
de Kendall deve ser usado. Embora a estatis-
tica de Spearman seja a mais popular dos dois
coeficientes, acreditamos que a estatistica de
Kendall € realmente uma melhor estimativa da
correlag@o na populacdo (veja Howell, 1997,
p- 293). Dessa maneira, podemos estabelecer
generalizacGes mais precisas da estatistica de

Saida 4.3
Correlations (Correlagées)
GCSE Maths
Statistics Grade Grade
(Nota em (Nota GCSE em
Estatistica) Matematica)
Spearmam’s  Statistics Grade (Nota Correlation Coefficient (Coefi- 1.000 0.4556*
rho (Ro de em Estatistica) ciente de Correlacao)
Spearman) Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) . 0.011
N 25 25
GCSE Maths Grade Correlation Coefficient (Coefi- 0.455* 1.000
(Nota GCSE em Mate- ciente de Correlacao)
mética) Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) 0.011 .
N 25 25

*Correlation is significant at the .05 level (1-tailed) (A correlagéo é significativa ao nivel de 0,05 (unilateral))
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Kendall do que a de Spearman. Para deter-
minar a correlacdo de Kendall para os dados
das notas de estatistica, simplesmente siga os
mesmos passos realizados para obter as corre-
lagdes de Pearson e Spearman, mas selecione
7 Kendalls auts ¢ retire a seleciio da opcao Pearson.
A saida € praticamente a mesma da correlacio
de Spearman.

Vocé notard da Saida 4.4 do SPSS que o
valor real desse coeficiente de correlagdo €
menor do que o de Spearman (diminuiu de
0,455 para 0,354). Apesar da diferenca nos
coeficientes de correlagdo, podemos ainda
interpretar esse resultado como sendo um re-
lacionamento positivo altamente significati-
vo (porque o valor da significancia de 0,015
é menor do que 0,05). Entretanto, o valor do
coeficiente de Kendall € uma avaliagdo mais
precisa do que a correlacdo na populagdo se-
ria. Da mesma forma que com a correlagdo de
Pearson, ndo podemos assumir que os con-
ceitos no GCSE causaram uma melhoria nos
conceitos em estatistica.

4.5.6 Correlacoes bisserial e bisserial
por ponto @

As correlacdes bisserial e
bisserial por ponto apresentam
uma diferenca conceitual com
um célculo também diferente.
Esses coeficientes de correla-

¢d0 sdo usados quando uma das duas varidveis
€ dicotdmica (isto €, ela € categérica com so-
mente duas categorias). Um exemplo de uma
variavel dicotomica € a gravidez, porque uma
mulher pode ou ndo estar gravida (ela ndo
pode estar “ligeiramente gravida”). Geralmen-
te, € necessdrio investigar relacionamentos
entre duas varidveis quando uma das varidveis
€ dicotdmica. A diferenca entre usar as corre-
lacdes bisseriais e bisseriais por ponto depen-
de de a varidvel dicotomica ser discreta ou
continua. Essa diferenca € muito sutil. Uma
discreta ou dicotdmica verdadeira é uma va-
ridvel para a qual ndo existe continuidade sub-
jacente entre as categorias. Um exemplo disso
¢ alguém estar vivo ou morto: uma pessoa so-
mente pode estar viva ou morta, ela ndo pode
estar “ligeiramente morta”. Embora vocé pos-
sa descrever uma pessoa como estando “quase
morta” — especialmente depois de beber muito
— ela ainda estd viva se estiver respirando!
Portanto, ndo ha continuidade entre as duas
categorias. Entretanto, € possivel haver dico-
tomia se existe continuidade. Um exemplo €
passar ou reprovar num teste de estatistica: al-
gumas pessoas irdo simplesmente ser reprova-
das enquanto outras irdo ser reprovadas por
uma margem muito grande; da mesma forma,
algumas pessoas irdo passar raspando enquan-
to outras irdo gabaritar. Assim, embora os par-
ticipantes estejam somente entre duas catego-
rias, existe claramente uma continuidade

Saida 4.4
Correlations (Correlagées)
GCSE Maths
Statistics Grade Grade
(Nota em (Nota GCSE em
Estatistica) Matematica)
Kendall’s Statistics Grade Correlation Coefficient (Coefi- 1.000 0.354*
tau_b (Nota em Estatistica) ciente de Correlacéo)
(Tau_b de Ken- Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) . 0.015
dall) N 25 25
GCSE Maths Grade Correlation Coefficient (Coefi- 0.354* 1.000
(Nota GCSE em Mate-  ciente de Correlacao)
maética) Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) 0.015 .
N 25 25

*A correlacao é significativa ao nivel de 0,05 (unilateral).
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subjacente de onde as pessoas estdo. Com sor-
te, estd claro que nesse caso existe algum tipo
de dicotomia continua subjacente, porque al-
gumas pessoas passaram ou foram reprovadas
mais dramaticamente do que outras. O coefi-
ciente de correlagao bisserial por ponto (r,,)
¢ usado quando uma varidvel é uma dicotomia
discreta (por exemplo, gravidez) enquanto o
coeficiente de correlacao bisserial (r,,) € usa-
do quando uma varidvel é uma dicotomia con-
tinua (por exemplo, passar ou reprovar numa
prova). O coeficiente de correlag@o bisserial
nao pode ser calculado diretamente no SPSS:
primeiro temos que calcular o coeficiente de
correlagdo bisserial por ponto e, entdo, usar
uma equagdo para ajustar esse valor.

Imagine que vocé estd interessado no
relacionamento entre o género de um gato
e quanto tempo ele passa longe de casa (o
que posso dizer? Eu amo gatos, assim, essas
coisas me interessam). Ouvi dizer que gatos
machos desaparecem por muito tempo peram-
bulando por longas distdncias na vizinhanga
(algo sobre hormonios levando-os a encontrar
parceiras), enquanto as fémeas tendem ser
mais caseiras. Assim, usei dessa desculpa para
visitar muitos dos meus amigos e seus gatos.
Anotei o género do gato e entdo pedi ao dono
para anotar o nimero de horas que seu gato
ficava ausente de casa por semana. E claro que
o tempo gasto longe de casa ¢ medido num
nivel intervalar — e vamos assumir que ele sa-

tisfaz as outras hip6teses sobre os dados para-
métricos — enquanto o género do gato € uma
dicotomia discreta. Uma correlacdo bisserial
por ponto tem que ser calculada e isso € sim-
plesmente a correlagdo de Pearson quando a
varidvel dicotdmica € codificada com 0 numa
categoria e 1 na outra (na verdade, vocé pode
usar qualquer valor e o SPSS ird trocar o mais
baixo para 0 e o mais alto para 1 quando fizer
os célculos). Assim, para calcular essas corre-
lacdes com o SPSS, atribua cédigos a varidvel
gender (género) como foi descrito na Se¢do
2.4.4 (nos dados jd salvos o cédigo 1 € para
machos e 0 € para fémeas). A varidvel time
(tempo) simplesmente tem o tempo, em horas,
descrito como normal. Esses dados estdo no
arquivo pbcorr.sav. Determine a correlagdo
de Pearson (como na Se¢do 4.5.1).

A saida do SPSS 4.5 mostra a matriz de
correlacdes de time e gender (tempo e géne-
ro). O coeficiente de correlagao bisserial por
ponto € r,, = 0,378, o qual tem um valor de
significancia unilateral de 0,001. O valor da
significancia dessa correlacio € realmente a
mesmo que obterfamos se fosse feito um teste
t independente para esses dados (veja o Capi-
tulo 7). O sinal da correlacdo (isto é, se o rela-
cionamento € positivo ou negativo) ird depen-
der inteiramente da maneira que a codifica¢do
das varidveis dicotomicas for feita. Para pro-
var isso, nesse caso, o arquivo de dados pb-
corr.sav tem uma varidvel extra chamada de

Saida 4.5
Correlations (Correlagoes)
Time Away from
Home (Hours)
(Tempo longe de Gender of Cat
caso (Horas)) (Sexo do gato)
Time Away from Home (Hours) Pearson Correlation (Correlagao de 1.000 0.378
(Tempo longe de caso (Horas)) Pearson)
Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) . 0.001
N 60 60
Gender of Cat Pearson Correlation (Correlagao de 0.378* 1.000
(Sexo do gato) Pearson)
Sig. (1 tailed) (Sig. unilateral) 0.001 .
N 60 60

*A correlacao é significativa ao nivel de 0,01 (unilateral).
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recode (recodificar) que é a mesma da varid-
vel gender (género), exceto que a codificacdo
¢ inversa (1 = fémea, 0 = macho). Se vocé
repetir o cédlculo da correlagdo de Pearson
usando recode (recodificar) em vez de gen-
der (género), descobrird que o coeficiente de
correlacdo agora se torna —0,378. O sinal do
coeficiente € completamente dependente do
cédigo da categoria que vocé determinar e,
assim, temos de ignorar toda a informacao so-
bre a dire¢do do relacionamento. Entretanto,
podemos ainda interpretar R* como anterior-
mente. Assim, nesse exemplo, R* = 0,378* =
0,143. Portanto, podemos concluir que géne-
ro contribui por 14,3% da variagdo do tempo
gasto fora de casa.

Imagine agora que queremos converter a
correlag@o bisserial por ponto no coeficien-
te de correlacdo bisserial (r,) (porque alguns
dos gatos machos foram castrados e, assim,
pode haver um continuum de masculinidade
subjacente a varidvel género). Devemos usar
a equacdo (4.4) na qual P, € a propor¢do dos
casos que cairam na categoria 1 (o nimero de
gatos machos) e P, é a proporcdo dos casos
que cafram na categoria 2 (o nimero de ga-
tos fémeas). Nessa equac@o, y € a ordenada da
distribui¢do normal no ponto onde existe P,%
da darea de um lado e P,% no outro (isso ficara
mais claro com um exemplo):

)

hy=—— (4.4)
y

Para calcular P, e P, sim-
plesmente usamos o menu
Analyze=Descriptive Statis-
tics=>Frequencies (Anali-
sar= Estatistica descriti-
va=Freqiiéncias) e selecionamos a varidvel
gender (gé€nero). Nao ha necessidade de cli-
car em mais nenhuma op¢ao, pois os valores
por omissao lhe dardo tudo o que vocé precisa
saber (isto €, a percentagem dos gatos que sao
machos ou fémeas). Isso resulta em 53,3% da
amostra sdo fémeas (isso € P,) enquanto os
restantes 46,7% sido machos (isso é P,). Para
calcular y, usamos esses valores e os valores

da distribui¢dao normal exibidos no Apéndice
A.1. Encontre a ordenada onde a curva normal
¢ dividida em 0,467 como a por¢dao menor e
0,533 como a pocao maior (na verdade, tere-
mos de usar os valores mais préximos daque-
les que sdo 0,4681 e 0,5319, respectivamente).
O valor da ordenada € 0,3977. Se substituir-
mos esses valores na equacao (4.4), obteremos
0,475 (veja abaixo), o que € um valor mais
alto do que a correlac@o bisserial por ponto
(0,378). Portanto, a escolha do coeficiente de
correlacio pode fazer uma diferenca substan-
cial no resultado. Vocé deve, portanto, ter cui-
dado ao decidir se sua varidvel dicotomica tem
uma continuidade subjacente ou se ela € uma
verdadeira varidvel discreta.

h rpb\/(PIPZ)

y

_(0,378)/(0,533x0,467
0,3977

= 0,475

4.6 CORRELACAO PARCIAL @

4.6.1 A teoria por tras da correlagao
parte e parcial @

Mencionei anteriormente
que existe um tipo de correla-
¢do que nos permite ver o rela-
cionamento entre duas varid-
veis quando o efeito de uma
terceira varidvel € constante. Por exemplo,
andlises dos dados da ansiedade pré-prova (no
arquivo ExamAnxiety.sav) mostraram que o
desempenho na prova estd negativamente rela-
cionado com a ansiedade pré-prova, mas posi-
tivamente relacionado ao tempo de revisdo e o
préprio tempo de revisdo estava negativamen-
te relacionado com a ansiedade pré-prova.
Esse cendrio € complexo, mas dado que sabe-
mos que o tempo de revisdo estd relacionado a
ambos, ansiedade pré-prova e desempenho na
prova, entdo, se queremos uma medida pura
do relacionamento entre ansiedade pré-prova
e desempenho na prova, devemos levar em
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conta a influéncia do tempo de revisdo. Usan-
do os valores de R” para esses relacionamen-
tos, sabemos que a ansiedade pré-prova con-
tribui com 19,4% da variancia do desempenho
na prova, que o tempo de revisdo contribui
com 15,7% da variancia no desempenho na
prova e que o tempo de revisao contribui com
50,2% da variancia na ansiedade pré-prova.
Se o tempo de revisdo contribui com metade
da variancia na ansiedade pré-prova, parece
vidvel que pelo menos alguns dos 19,4% da
variancia no desempenho na prova debitada a
ansiedade € a mesma variancia que contribui
no tempo de revisdo. Como tal, alguma va-
ridncia no desempenho da prova explicada
pela ansiedade pré-prova ndo € sdnica e pode
ser atribuida ao tempo de revisdo..Uma corre-
laciio entre duas variaveis em que os efeitos
de outras varidveis sdo constantes é conhe-
cida como uma correlacgio parcial.

A Figura 4.17 ilustra o principio por tras
da correlagdo parcial. Na parte 1 do diagrama
h4 uma caixa denominada Exam Performance
(Desempenho na prova) que representa a va-
riacdo total nos escores da prova (esse valor
seria a variancia do desempenho na prova).
Existe, também, uma caixa que representa
uma variacio na ansiedade pré-prova (nova-
mente, essa € a varidncia daquela varidvel).
Ja sabemos que a ansiedade pré-prova e o de-
sempenho na prova compartilham 19,4% da
sua variagao (esse valor € o coeficiente de cor-
relacdo ao quadrado). Portanto, as variacdes
dessas duas varidveis se sobrepdem (porque
elas compartilham a variancia) criando uma
terceira caixa (aquela com linhas diagonais).
A sobreposi¢do dessas caixas representando
desempenho na prova e ansiedade pré-prova é
a varidncia comum. Da mesma forma, na parte
2 do diagrama a variancia compartilhada entre
o desempenho na prova e tempo de revisdo
estd ilustrada. O tempo de revisdo compartilha
15,7% da variagdo nos escores na prova. Essa
variacdo compartilhada € representada pela
area de sobreposi¢do (preenchida com linhas
diagonais). Sabemos que o tempo de revisdo
e a ansiedade pré-prova t€ém em comum 50%
das suas variacdes, portanto, € muito provavel

que alguma varia¢do no desempenho na prova
compartilhada pela ansiedade pré-prova sejam
as mesmas das variancias compartilhadas pelo
tempo de revisio.

A parte 3 do diagrama mostra a figura
completa. A primeira coisa a ser notada € que
os quadros (ou caixas) representando ansieda-
de pré-prova e o tempo de revisdo t€m uma
grande sobreposicdo (eles dividem 50% da
variagdo). Mais importante, quando olhamos
quanto o tempo de revisdo e a ansiedade con-
tribuem para o desempenho na prova, vemos
que existe uma por¢do do desempenho na
prova que € compartilhada por ambos, ansie-
dade e tempo de revisdo (a drea pontilhada).
Entretanto, ainda existem pequenas partes da
variancia no desempenho na prova que sio
Unicas para as outras duas varidveis. Assim,
embora na parte 1 a ansiedade pré-prova com-
partilha um pedaco grande da variagdo com o
desempenho na prova, alguma dessa sobrepo-
sicdo é também compartilhada com o tempo de
revisdo. Se removermos o pedago da varidncia
que ¢ também dividida pelo tempo de revi-
sdo, teremos uma medida do relacionamento
tinico entre desempenho na prova e ansiedade
pré-prova. Nos usamos correlacoes parciais
para descobrir o tamanho do pedaco tinico
da variancia. Portanto, podemos determi-
nar uma correlacio parcial entre ansiedade
pré-prova e desempenho na prova enquan-
to ‘“‘controlamos” o efeito do tempo de re-
visdo. Da mesma forma, podemos determinar
uma correlacdo parcial entre o tempo de revi-
sdo e o desempenho na prova “controlando”
os efeitos da ansiedade pré-prova.

4.6.2 Correlacao parcial utilizando o
SPSS @

Para determinar uma correlagdo parcial
com os dados do desempenho na prova, selecio-
ne a opgdo Correlate (Correlacionar) do menu
Analyze (Analisar) e, entdo, selecione Partial
(Parcial) (Analyze=Correlate=Partial)
(Analisar=Correlacionar=Parcial...) ¢ uma
caixa de didlogo semelhante a da Figura 4.18
serd ativada. Essa caixa de didlogo lista todas
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Desempenho na prova

Variancia de

responsabilidade Ansiedade pré-prova
da ansiedade

pré-prova (19,4%)

Desempenho na prova

Tempo
revisando

Variancia de
responsabilidade do
tempo revisando (15,7%)

Variancia Unica explicada
pelo tempo revisando
Desempenho /
na prova L4 Tempo
... 1 revisando
0.0
Variancia Gnica Ansjedade
explicada pela pre-prova
anslledade AN
pré-prova . .
Variancia explicada tanto pela
ansiedade pré-prova

quanto pelo tempo de revisao

Figura 4.17 Diagrama mostrando os principios da correlagao parcial.
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M Partial Correlations @

# Paticipant Code frumt Vadables:
# Gender [gender] # Exam Pedfomance (%) | =
l:' ® Exam Arvdety [arodety] L.
Feset I
Controling for: ___._.I
D D) Time Spart Ravising jre Help F
Test of Signficance
" Twodaled (* Onetaled
[+ Drplay sctusl sgnficance lavel Q

Figura 4.18 Caixa de didlogo principal para
determinacao de uma correlacéo parcial.

as varidveis do editor de dados no lado esquer-
do deixando dois espacos vazios no lado direi-
to. O primeiro espaco € para listar as varidveis
que vocé quer correlacionar e o segundo € para
indicar quais varidveis vocé quer controlar. No
exemplo que descrevi, queremos determinar
o efeito unico da ansiedade pré-prova no de-
sempenho na prova e, assim, queremos corre-
lacionar as varidveis exam (prova) e anxiety
(ansiedade), enquanto controlamos o tempo
de revisdo. A Figura 4.18 mostra a caixa de
didlogos completa. Se vocé clicar em [t
(Opgdes) outra caixa de didlogo aparece como
mostra a Figura 4.19.

Essas opcdes sdo similares aquelas da cor-
relacdo bivariada exceto que vocé pode esco-
lher mostrar correlagdes de ordem zero. Cor-
relagdes de ordem zero sdo os coeficientes de
correlacdo bivariada sem controle de quaisquer
outras varidveis (isto €, sdo o coeficiente de cor-
relacdo de Pearson). Assim, em nosso exemplo,

Partial Correlations: Options @

Statistics

[~ Means and standard deviations
[V Zero-order comelations

il

Missing Values
@ Exclude cases Istwise
" Exclude casas painwise

Figura 4.19 Opcdes para correlagéo parcial.

se selecionarmos as correlacdes de ordem zero,
o SPSS ird produzir uma matriz de correlacoes
entre anxiety, exam, e revise (ansiedade, prova
e revisdo). Se vocé nao determinou as correla-
¢oes bivariadas antes das correlacdes parciais,
essa ¢ uma maneira 1til de comparar correla-
¢des que ndo foram controladas com as que fo-
ram. Essa comparacéo dd a vocé uma percep-
¢30 da contribuicdo das diferentes varidveis.
Marque a caixa das correlagdes de ordem zero,
mas deixe o restante das op¢des como estao.

A saida 4.6 do SPSS mostra os resultados
para a correlacdo parcial da ansiedade pré-pro-
va e o desempenho na prova controlada pela
varidvel tempo de revisdo. A primeira coisa
a notar é a matriz das correlagdes de ordem
zero que foi obtida porque utilizamos a caixa
de didlogos options (opgdes). As correlagdes
mostradas aqui s@o idénticas aquelas obtidas
com o procedimento da correlagdo de Pearson
(compare essa matriz com a da saida 4.2 do
SPSS). Abaixo das correlagdes de ordem zero
estd a matriz de correlagdes para as varidveis
anxiety e exam (ansiedade e prova), mas con-
trolada pela varidvel revisdo. Por ora contro-
lamos uma tnica variavel, assim, obtivemos
o que é conhecido como uma correlacio par-
cial de primeira ordem. E possivel controlar
os efeitos de duas varidveis a0 mesmo tempo
(uma correlagdo parcial de segunda ordem) ou
controlar trés varidveis (uma correlagdo parcial
de terceira ordem) e assim por diante. Em pri-
meiro lugar, note que a correlagdo parcial entre
desempenho na prova e ansiedade pré-prova é
de —0,2467, que € consideravelmente menor
do que a correlacio quando o tempo de revisao
nao € controlado por (r = —0,4410). Na ver-
dade, o coeficiente de correlacdo € aproxima-
damente menor do que ele era antes. Embora
essa correlagdo seja estatisticamente significa-
tiva (seu valor p estd abaixo de 0,05) o relacio-
namento diminuiu. Em termos de variancia, o
valor de R? para a correlaciio parcial € de 0,06,
o que significa que a ansiedade pré-prova pode
agora contribuir com somente 6% da variancia
no desempenho na prova. Quando os efeitos
do tempo de revisdo ndo eram controlados, a
ansiedade pré-prova compartilhava 19,4% da
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Saida 4.6 Saida para uma correlagao parcial

PARTIAL CORRELATION COEFFICIENTS (COEFICIENTES DE CORRELAGCAO PARCIAIS)

Zero Order Partials (Parciais de ordem zero)

EXAME ANXIETY REVISE
(Prova) (Ansiedade) (Revisar)
EXAME (Prova) 1.0000 -.4410 .3967
( 0) ( 101) ( 101)
P = P = 000 P = 000
ANXIETY (Ansiedade) -.4410 1.0000 -.7092
( 101) ( 0) ( 101)
P = .000 P = P = .000
REVISE (Revisar) .3967 -.7092 1.0000
( 101) ( 101) ( 0)
P = .000 P = .000 P =

(Coeficientes / D.F.) / l-tailed significance)

(Coeficientes / G.L. / Significdncia unilateral)

PARTIAL CORRELATION COEFFICIENTS (COEFICIENTES DE CORRELACAO PARCIAIS)

Controling for .. (Controle por ..) REVISE(REVISAR)
EXAME ANXIETY
(Prova) (Ansiedade)
EXAME (Prova) 1.0000 —-.2467
( 0) ( 100)
P = P = .006
ANXIETY (Ansiedade) —.2467 1.0000
( 100) ( 0)
P = .006 P =

(Coeficientes / D.F.) / l-tailed significance)

(Coeficientes / G.L. / Significdncia unilateral)

". "is printed if a coefficient cannot be computed

(Se um coeficiente ndo puder ser calculado entdo ". "é impresso)

variancia com os escores da prova e, assim, a  medida mais verdadeira do papel da ansiedade

inclusdo do tempo de revisdo diminuiu 0 mon-
tante da variacdo nos escores da prova compar-
tilhados com a ansiedade. Dessa maneira, uma

pré-prova foi obtida. A execucdo dessas and-
lises tem mostrado que apenas a ansiedade
pré-prova nio explica muito da varidncia nos
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escores da prova e descobrimos um relacio-
namento complexo entre ansiedade e revisao
que poderia de outra maneira ter sido ignora-
do. Embora a causalidade ainda ndo seja certa,
porque varidveis relevantes foram incluidas, o
problema da terceira varidvel €, pelo menos,
tratado de alguma forma.

Essas correlagdes parciais podem ser fei-
tas quando as varidveis sdo dicotomicas. As-
sim, usando um exemplo anterior, procuramos
um relacionamento entre o tamanho do cére-
bro e o género (que € dicotdmico) controlado
pelo tamanho do corpo. E, também, bom que
a “terceira” varidvel seja dicotOmica, assim,
por exemplo, podemos determinar o relacio-
namento entre uma bexiga frouxa e um grande
nimero de tardntulas subindo nas suas pernas
(ambas varidveis continuas) controladas pelo
género (uma varidvel dicotomica).*

4.6.3 Correlacoes semiparciais (ou por
parte) @

No préximo capitulo des-
cobriremos outra forma de cor-
relagdo conhecida como corre-
lacdo semiparcial (também
chamada de correlagdo por
parte). E valido explicar as diferencas entre
esse tipo de correlagdo e a correlacdo semipar-
cial. Quando fazemos a correlacio parcial

4 Esses dois exemplos sdo, de fato, casos simples de
regressdo hierdrquica (veja o proximo capitulo) e o
primeiro €, também, um exemplo de andlise de cova-
ridncia. Isso pode parecer confuso agora, mas, a me-
dida que progredirmos no livro, espero que fique claro
que todas as estatisticas que vocé utiliza sdo, de fato, a
mesma coisa, mas com roupas e nomes diferentes.

Revisao

7/

Exame

\

Ansiedade

=)

Correlagao parcial

entre duas variaveis, controlamos o efeito
da terceira variavel. Especificamente, o efei-
to que a terceira variavel tem em ambas as
variaveis na correlaco é controlada. Numa
correlacio semiparcial, controlamos o efeito
que a terceira variavel tem em somente uma
das variaveis envolvidas na correlacdo. A
Figura 4.20 ilustra esse principio para os dados
do desempenho na prova. A correlagdo parcial
que calculamos leva em consideragdo nao so-
mente o efeito da revisdo no desempenho na
prova, mas também o efeito da revisdo na va-
ridvel ansiedade. Se féssemos calcular a corre-
lagdo semiparcial para os mesmos dados, teri-
amos controle apenas sobre o efeito da revisao
no desempenho na prova (o efeito da revisio
na ansiedade pré-prova seria ignorado). Corre-
lacdes parciais sdo mais tteis para observar o
relacionamento tnico entre duas varidveis
onde outras varidveis foram descartadas. Cor-
relacdes semiparciais sao, portanto, tteis quan-
do tentamos explicar a varidncia numa varidvel
particular (uma saida) a partir de um conjunto
de vardveis previsoras. Esse serd assunto do
Capitulo 5.

4.7 COMO RELATAR COEFICIENTES DE
CORRELACAO @

Relatar coeficientes de correlagiao ¢ mui-
to facil: vocé apenas deve dizer qudo grande
eles sdo e quais sdo os valores das significan-
cias (embora o valor de significancia ndo seja
tdo importante porque o coeficiente de corre-
lacdo € ele proprio um tamanho de efeito!).
As quatro coisas a serem observadas sdo: (1)
ndo deve ter zero na frente do ponto decimal

Revisao

7/

Exame

¢@mm) Ansiedade

Correlagao semi-parcial

Figura 4.20 A diferenca entre uma correlagédo parcial e uma semiparcial.
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para o coeficiente de correlagdo ou valor de
probabilidade (porque nenhum deles deve
ser maior que 1)*; (2) se vocé estiver citando
uma probabilidade unilateral, deve dizé-lo; (3)
cada coeficiente de correlag@o € representado
por uma letra diferente (e algumas delas sdo
gregas!); (4) existe um critério padrio de pro-
babilidades que usamos (0,05, 0,01 e 0,001).
Vamos pegar alguns exemplos deste capitulo:

v/ Havia um relacionamento significante en-
tre o nimero de comerciais assistidos e os
pacotes de balas comprados, r = 0,87, p
(unilateral) < 0,05.

v/ O desempenho na prova estava correla-
cionado significativamente com a ansie-
dade pré-prova r = —0,44 e o tempo gasto
revisando, r = 0,40; o tempo gasto revi-
sando também foi correlacionado com a
ansiedade pré-prova, r = —0,71 (todos os
ps <0,001).

v/ Havia um relacionamento positivo entre
0s conceitos estatisticos de uma pessoa e
seu conceito no GCSE de matematica,
= 0,46, p <0,05.

v/ Havia um relacionamento positivo entre
0s conceitos estatisticos de uma pessoa e
seu conceito no GCSE de matematica, =
0,35, p < 0,05. (Observe que eu usei o tau
de Kendall aqui.)

v/ O género do gato estava correlacionado
significativamente com o tempo que o gato
passava fora de casa, r,;, = 0,38, p < 0,01.

Um ponto final a ser observado € que nas
ciéncias sociais nds temos varios niveis padrdo
de significancia estatistica. O critério mais im-
portante € que o valor da significincia € menor
do que 0,05; entretanto, o valor exato da signi-
ficancia € muito mais baixo, entao podemos ter
mais certeza do poder do efeito experimental.
Nessas circunstancias, ficamos contentes que
0 nosso resultado nao seja apenas significante
em 0,05, mas também significante a um nivel
muito mais baixo (eba!). Os valores que usa-

* N.deT.: Esse tipo de diferenca ndo € feita no Brasil. To-
dos os valores, independentemente de poderem ou nao
ultrapassar um, sdo representados com o zero inicial.

mos sdo 0,05, 0,01, 0,001 e 0,0001. Vocé rara-
mente serd capaz de relatar um efeito que seja
significante a um nivel menor do que 0,0001!

4.8 0 QUE DESCOBRIMOS SOBRE
ESTATISTICA? ©

Este capitulo abordou diferentes maneiras
de estudar os relacionamentos entre varidveis.
Iniciamos verificando como medir estatisti-
camente os relacionamentos desenvolvendo o
que ja sabemos sobre variancia (do Capitulo
1) e depois aprendemos a olhar a variancia
compartilhada entre varidveis. Essa variancia
compartilhada € conhecida como covaridncia.
Ap6s, vimos como representar graficamente os
relacionamentos usando o diagrama de disper-
sdo. Na sua forma mais simples, esses graficos
tracam valores de uma varidvel contra outra.
Entretanto, vocé pode tracar mais do que duas
varidveis num diagrama de dispersdo em 3D ou
sobrepor um diagrama de dispersdo. E possivel
também distinguir grupos de pessoas num dia-
grama de dispersao usando simbolos diferen-
tes e cores. Descobrimos, entdo, que quando
os dados s@o paramétricos, podemos mensurar
a forca do relacionamento usando o coeficien-
te de correlagdo r de Pearson. Quando os da-
dos violam as suposi¢oes dos testes paramé-
tricos podemos usar o r, de Spearman ou, para
pequenos conjuntos de dados, o T de Kendall
pode ser mais preciso. Vimos, também, que as
correlacdes podem ser calculadas entre duas
varidveis quando uma delas € dicotdmica (isto
¢, formada por apenas duas categorias); quan-
do as categorias ndo t€ém uma continuidade
subjacente, usamos a correlag@o bisserial por
ponto r,, mas quando as categorias t€m uma
continuidade subjacente, utilizamos a correla-
¢do bisserial r,. Finalmente, verificamos as di-
ferengas entre correlacoes parciais, nas quais
o relacionamento entre duas varidveis € medi-
do controlando o efeito que uma ou mais varié-
veis tem em ambas as varidveis, e correlagoes
semiparciais, nas quais o relacionamento entre
duas varidveis ¢ medido controlado pelo efei-
to que uma ou mais varidveis tem em somente
uma das varidveis.
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4.9 TERMOS-CHAVE QUE
DESCOBRIMOS

e Correlacio bisserial

e Correlacdo bivariada

e Coeficiente de determinagdo

e Covariancia

e Desvios dos produtos cruzados

e Tau de Kendall

e Padronizacao

e Correlagdo parcial

e Coeficiente de correlacio de Pearson
e Correlacdo bisserial por ponto

e Diagrama de dispersdo

e Correlacio semiparcial

e Coeficiente de correlagdo de Spearman

4.10 TAREFAS DO ALEX ESPERTO

As respostas para essas tarefas podem ser
encontradas no sife www.artmed.com.br no
arquivo Answers-(Chapter 4).pdf.

e Um estudante estava interessa-
do em saber se havia um rela-
cionamento positivo entre o
tempo gasto escrevendo um ar-
tigo e a nota recebida. Ele pe-

gou 45 dos seus amigos e contou quantas

horas eles gastavam escrevendo seu artigo

(hours) e a percentagem que eles tiveram

no artigo (essay). Ele também traduziu es-
sas notas na sua classificacdo de notas
(grade): primeira, segunda superior, se-
gunda inferior e terceira classe. Usando os
dados no arquivo EssayMarks.sav, des-
cubra qual foi o relacionamento entre o
tempo gasto escrevendo o artigo e a nota
final em termos de percentagem e classifi-
cacdlo das notas (trace um diagrama de
dispersdo também!). @

e Usando os dados do ChickFick.sav do

Capitulo 3, existe um relacionamento en-
tre género e excitagdo? Usando os mes-
mos dados, existe um relacionamento en-
tre o filme assistido e excitagao? @

4.10 LEITURAS COMPLEMENTARES

HOWELL, D. C. Statistical Methods
forPsychology. Belmont (CA): Duxbury,

2002 (5" edigdo). O Capitulo 9 fornece uma
cobertura mais detalhada sobre correlagdo e
regressdo do que Wright, mas a leitura ndo €
tdo facil. O Capitulo 10 € 6timo para correlagdo
bisserial e bisserial por ponto.

WRIGHT, D. B. First Steps in Statistics.

Londres: Sage, 2002. Esse livro apresenta
uma introdu¢do muito clara aos conceitos de
correlagdo e regressao (Capitulo 8).
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5.1 0 QUE VOCE VAI APRENDER NESTE
CAPITULO? ©

No ultimo capitulo vimos como medir (e
tracar) relacionamentos entre duas variaveis.
Podemos avancar um passo nesse processo e
aprender como prever uma das varidveis em
funcdo da outra. Um exemplo simples € o de
tentar prever os niveis de estresse a partir do
tempo que falta até a ocorréncia de uma pa-
lestra. Vocé esperaria que esse fosse um rela-
cionamento negativo (quanto menor o tempo
até a palestra, maior a ansiedade). Podemos
estender esse relacionamento basico para res-
ponder a questdes como “se faltam 10 minu-
tos até que alguém precise falar a um publico,
qudo ansioso ele estard?”. Essa € a esséncia
da andlise de regressao: € uma forma de pre-
ver algum tipo de saida (resultado) a partir
de uma ou mais varidveis previsoras. Este
capitulo aborda a andlise de regressdo com
profundidade. Comeco apresentando alguns
principios bdsicos utilizando o exemplo de
prever um resultado a partir de um tnico pre-
visor (regressao simples). Em seguida, ex-
plicarei o que € um modelo, como estimé-lo,
como podemos determinar o qudo bem ele se
ajusta aos dados, como tudo isso € feito no
SPSS e como as saidas do SPSS sdo interpre-

tadas. Depois, analiso o caso mais complexo
de quando um resultado € previsto a partir de
diversas varidveis previsoras (regressiao miil-
tipla). Embora eu nao aborde como o mode-
lo € estimado, irei descrevé-lo e especificar
varios métodos que selecionaram as varidveis
que fardo parte do modelo. Veremos, ainda,
algumas coisas que podem afetar a precisdo
do modelo e como tratd-las antes de reali-
zar a andlise no SPSS, interpretar a saida e
descobrir qudo bem o modelo se ajusta aos
dados e como ele pode ser generalizado. Se
vocé ainda estd acordado, o capitulo termina
verificando como podemos incorporar varid-
veis categéricas na andlise de regressio uti-
lizando algo chamado de varidveis auxiliares
(dummy). Ufa!

5.2 UMA INTRODUGAO A
REGRESSAQ ©

A correlagdo pode ser uma ferramenta de
pesquisa bastante util, mas ela nada nos infor-
ma sobre o poder preditivo das varidveis. Na
andlise de regressdo, ajustamos um modelo
preditivo aos nossos dados e entdo usamos esse
modelo para prever valores da varidvel depen-
dente (VD) a partir de uma ou mais varidveis
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independentes (VIs).' A regressio simples pro-
cura prever uma variavel de saida a partir de
um tnica varidvel previsora, enquanto que a
regressdao multipla busca prever um resultado
a partir de diversas variaveis previsoras. Essa
¢ uma ferramenta bastante ttil porque nos per-
mite ir um passo além dos dados que de fato
temos. Na Secdo 1.4.11, apresentarei a ideia de
que podemos prever qualquer valor utilizando
a seguinte equacao genérica:

Saida;, = (Modelo,) + Erro; (5.1

Isso significa apenas
que a saida ou resposta que
estamos tentando prever
para uma determinada pes-
soa pode ser prevista por
qualquer modelo que ajus-

Como ajusto uma
linha reta aos
meus dados?

A0 tarmos aos dados mais al-
FaX .
SN gum tipo de erro. Na re-

gressdo, o modelo que

ajustamos € linear (“mode-
lo linear” significa “modelo baseado em uma
linha reta”) e voc€ pode imaginar que estd ten-
tando resumir um conjunto de dados com uma
linha reta (lembre a Figura 1.11). Assim, a pala-
vra “modelo” na equacdo acima pode ser subs-
tituida por algo que defina a linha que ajusta-
mos aos dados (veja a préxima se¢do).

Com qualquer conjunto de dados existem
vérias linhas que podem ser utilizadas para re-
sumir a tendéncia geral e, desse modo, preci-
samos encontrar uma forma de decidir entre as
muitas possibilidades. Para que seja possivel
tirar conclusdes precisas, € necessdrio ajus-
tar o melhor modelo que descreve os dados.
Existem muitas maneiras de ajustar uma linha

! Infelizmente, vocé encontrard pessoas (e o SPSS tam-

bém) se referindo as varidveis na regressdao como de-
pendentes e independentes (como em experimentos
controlados). No entanto, a pesquisa correlacional por
sua natureza raramente controla as varidveis indepen-
dentes para medir o efeito na varidvel dependente. Em
vez disso, as varidveis sdo mensuradas simultaneamente
e sem um controle restrito. Assim, nao € correto falar
das variaveis de regressao dessa forma. Por esse motivo,
denomino as “varidveis independentes” como previso-
res e a “varidvel dependente” como saida ou resultado.

reta aos dados que foram coletados. A mais
simples € utilizar seus olhos para imaginar
uma linha que pareca resumir bem os dados.
Entretanto, esse método € bastante subjetivo
e ndo assegura que o modelo é o melhor que
se poderia ter escolhido. Portanto, vamos uti-
lizar técnicas matemadticas para determinar a
linha que melhor descreve os dados observa-
dos. Esse método é denominado método dos
minimos quadrados.

5.2.1 Algumas informacdes importantes
sobre retas ©

Mencionei acima que a palavra modelo
na equacdo geral seria substituida por “algu-
ma coisa que define a linha que se ajusta aos
dados”. De fato, qualquer linha reta pode ser
definida por duas coisas: (1) a inclinagdo (ou
gradiente) da linha (normalmente representa-
do por b)), e (2) o ponto em que a linha cruza
o eixo vertical do gréfico (conhecido como
intercepto da linha b,). De fato, nosso modelo
geral se torna a equagdo (5.2) na qual ¥; € a
varidvel de saida que queremos prever e X, €
o escore do i-€simo participante da varidvel
previsora.” O gradiente da linha reta ajustada
aos dados € b, e b, € o intercepto da linha. Os
parametros b, e b, sdo conhecidos como coe-
ficientes de regressdo e aparecerao de vez em
quando no livro, onde vocg ird vé-los normal-
mente representados como b (sem qualquer
subscrito) ou b; (que significa b associado a
varidvel 7). Existe um termo residuo, ¢;, que
representa a diferencga entre o valor previsto
pela linha para o participante i e o escore que
o participante i realmente obteve. A equagao €
muitas vezes apresentada sem esse termo resi-
duo (assim, ignore-o se ele estiver lhe incomo-

As vezes, vocé ird ver essa equagdo escrita como:
Y=+ BX) + &

A tnica diferenca € que nessa equacdo aparece f em vez
de b e, de fato, as duas versdes sd0 a mesma coisa —
elas apenas utilizam letras diferentes para representar
os coeficientes. Eu prefiro a notacdo-f (e a utilizei na
edicdo anterior); no entanto, quando o SPSS estima os
coeficientes nessa equacdo, ele as rotula como b. Para
ser consistente com a saida do SPSS que vocé verd,
utilizarei b em vez de B.
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dando); no entanto, vale a pena saber que esse
termo significa que o nosso modelo ndo ird se
ajustar perfeitamente aos dados coletados:

Y= (by+bX)+e (52)

Uma linha particular tem um gradiente e
um intercepto especificos. A Figura 5.1 mostra
um conjunto de linhas que apresentam o mes-
mo intercepto, mas diferentes gradientes e ou-
tro conjunto que tem o mesmo gradiente (in-
clinacdo), mas diferentes interceptos. A Figura
5.1 também ilustra outro ponto importante: o
de que o gradiente da linha nos informa algo
sobre a natureza do relacionamento sendo des-
crito. No Capitulo 4, vimos que uma relagdo
pode ser tanto positiva quanto negativa (e com
isso ndo quero dizer que € a diferenca entre
se dar bem com a sua namorada ou discutir
o tempo todo!). Uma linha que apresenta um
gradiente positivo descreve um relacionamento
positivo, ao passo que uma com um gradiente
negativo descreve um relacionamento negati-
vo. Assim, se vocé olhar para os grificos na
Figura 5.1 em que os gradientes diferem, mas
os interceptos sdo 0os mesmos, notard que a li-
nha mais grossa descreve um relacionamento
positivo e a mais fina, um negativo.

Se € possivel descrever uma linha conhe-
cendo somente o gradiente (inclinag¢do) e o
intercepto dessa linha, entdo podemos utili-
zar esses valores para descrever o nosso mo-
delo (porque no modelo de regressdo linear
utilizamos uma linha reta). Assim, € possivel

100
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40

0 T T T
0 10 20 30 40

Mesmo intercepto com
diferentes inclinagoes

Figura 5.1

imaginar o modelo que ajustamos aos nossos
dados na regressao linear como uma linha reta
que pode ser descrita matematicamente pela
equagdo (5.2). Com a regressao lutamos para
encontrar a linha que melhor descreve os da-
dos coletados, entdo estimamos o gradiente e
o intercepto de tal linha. Tendo definido esses
valores, podemos inserir diferentes valores na
nossa varidvel previsora no modelo para esti-
mar os valores da varidvel resposta (de saida).

5.2.2 0 método dos minimos
quadrados ©

Ja mencionei que o método dos minimos
quadrados € uma forma de encontrar a linha
que melhor se ajusta aos dados (isto &, encon-
trar a linha que passe entre — ou 0 mais proxi-
mo possivel — o maior nimero de pontos de
dados). Essa “linha de melhor ajuste ou ade-
réncia” € encontrada ao verificarmos qual linha
¢ a melhor de todas as possiveis que poderiam
ser tracadas e resulta na menor diferencga entre
os pontos observados e a linha. A Figura 5.2
mostra que quando qualquer linha € ajustada
a um conjunto de dados, existird uma pequena
diferenca entre os valores previstos pela linha
e os dados que foram efetivamente observa-
dos. Estamos interessados na diferenca vertical
entre a linha e os dados reais porque estamos
utilizando a linha para prever valores de uma
variavel Y a partir de uma varidvel X. Embo-
ra alguns pontos de dados estejam exatamente
sobre a linha, outros estdo acima ou abaixo,
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Mesma inclinagdo com
diferentes interceptos

Linhas com os mesmos gradientes, mas com diferentes interceptos e linhas com o

mesmo intercepto, mas com gradientes (inclinagdes) diferentes.
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Figura 5.2 Esse grafico mostra um diagrama de dispersdo de alguns dados com uma linha de
tendéncia entre eles. As linhas verticais (pontilhadas) representam as diferencas (residuos) entre

a tendéncia e os dados.

indicando que existe uma diferenca entre o
modelo que se ajusta aos dados e os dados co-
letados. Algumas dessas diferencas sido positi-
vas (os pontos estdo acima da linha, indicando
que o modelo estd subestimando seus valores)
e algumas sdo negativas (0s pontos estdo abai-
xo da linha, indicando que o modelo est4 supe-
restimando seus valores). Essas diferencas sdo
geralmente denominadas residuos. Na discus-
sdo sobre variancia na Se¢do 1.4.1, expliquei
que se somarmos as diferencas positivas e
negativas, elas tendem a se cancelar resultado
numa soma zero. Para evitar esse problema,
elevamos as diferencas ao quadrado antes de
somé-las. As diferencas ao quadrado fornecem
uma medida de quio bem uma determinada
linha se ajusta aos dados: se as diferengas ao
quadrado sdo grandes, a linha ndo € represen-
tativa dos dados; se as diferengas ao quadrado
sdo pequenas, a linha € representativa. A soma
das diferencas ao quadrado (ou SS abreviado)
pode ser calculada para qualquer linha que
¢ ajustada a dados; a qualidade de ajuste de
cada linha aos dados pode ser avaliado pela
soma das diferencas ao quadrado. O método
dos minimos quadrados seleciona a linha que

apresenta a menor soma das diferengas ao qua-
drado (assim, ele escolhe a linha que melhor
representa os dados observados). Uma forma
de selecionar essa linha 6tima seria ajustar
cada linha possivel ao conjunto de dados, cal-
cular a soma das diferencas ao quadrado para
cada uma e entdo escolher a linha que apre-
sentasse o0 menor valor para essa soma. Vocé
certamente gastaria um bom tempo fazendo
isso! Felizmente, existe uma técnica matema-
tica para encontrar maximos e minimos e essa
técnica (célculo) € utilizada para encontrar a
linha que minimiza a soma das diferengas ao
quadrado. O resultado final € que os valores do
intercepto e da inclinac@o da “linha de melhor
aderéncia” podem ser estimados. Cientistas
sociais geralmente se referem a essa linha de
melhor ajuste como linha de regressao.

5.2.3 Avaliando o ajuste: soma dos
quadrados, Re B> ®

Uma vez que encontramos a linha de me-
lhor ajuste, € importante que avaliemos o quao
bem ela adere aos dados (ou seja, a qualidade
do ajuste do modelo). Fazemos isso porque
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embora essa linha seja a
melhor disponivel, ela ain-
da podera ter um péssimo
ajuste aos dados! Na Se-
¢do 1.4.1, vimos que uma
medida de adequacio de
um modelo € a soma dos
quadrados das diferencas
(ou mais comumente ava-
liamos o modelo utilizando a equagio (5.3)).
Se quisermos avaliar a linha de melhor ade-
réncia, precisamos compara-la com algo e o
que escolhemos € o modelo mais bésico que
podemos ter. Assim, vamos utilizar a equagao
(5.3) para calcular o ajuste do modelo mais ba-
sico e entdo o ajuste do melhor modelo (a linha
de melhor aderéncia); se o melhor modelo for
bom, ele deve aderir aos dados bem melhor de
que o modelo bésico. Isso € um tanto abstrato,
portanto, vamos ver um exemplo:

Como posso
saber se 0 meu
modelo é bom?

2 0

Desvios = Z(observados —modelo)* (5.,3)

Imagine que eu quero prever a quantidade
de discos vendidos (Y) a partir do investimen-
to feito em publicidade (X). Um dia meu chefe
vai até o meu escritério e diz “Andy, quantos
discos iremos vender se gastarmos £100 000
em publicidade?”. Se eu nio tivesse um bom
modelo do relacionamento entre a venda de
discos e publicidade, qual seria 0 meu melhor
palpite? Bem, provavelmente a melhor respos-
ta que eu poderia dar seria o nimero médio de
discos vendidos (digamos, 200.000) porque
na média € o quanto de discos esperamos ven-
der. Essa resposta talvez satisfaga um executi-
vo fonografico sem cérebro. No entanto, o que
vocé diria se ele tivesse perguntado: “Quantos
discos seriam vendidos se gastissemos £1 em
publicidade?”. Novamente, na auséncia de
uma informag@o mais precisa, o melhor pal-
pite seria fornecer o nimero médio de discos
vendidos (200.000). Aqui hd um problema:
ndo importa a quantidade investida em publi-
cidade, sempre vou prever a mesma quantida-
de de vendas. Deve ficar bem claro, entdo, que
a média € praticamente intitil como modelo de
relacionamento entre duas varidveis, mas ele é
o modelo mais simples disponivel.

Assim, como estratégia basica para prever
um resultado, podemos considerar a escolha
da média, porque em média ela serd um bom
palpite para um determinado resultado. Uti-
lizando a média como um modelo, podemos
calcular diferengas entre os valores observa-
dos e os valores previstos pela média (equagao
(5.3)). Vimos na Secao 1.4.1 que elevamos to-
das essas diferengas ao quadrado para obter-
mos a soma das diferencas ao quadrado. Essa
soma € conhecida como soma total dos qua-
drados (representada por SS;) porque ela € a
quantia total de diferencas presentes quando o
modelo mais basico € aplicado aos dados. Esse
valor representa o quao boa a média é como
um modelo para os dados observados. Ago-
ra se ajustarmos um modelo mais sofisticado
aos dados, como a linha de melhor aderéncia,
podemos novamente obter as diferencas entre
esse novo modelo e os dados observados, uti-
lizando mais uma vez a equagdo (5.3). Na se-
¢do anterior vimos que o método dos minimos
quadrados encontra a melhor linha possivel
para descrever o conjunto de dados minimi-
zando as diferencas entre o modelo ajustado
aos dados e os préprios dados. Entretanto,
mesmo com esse modelo 6timo ainda vai exis-
tir alguma falta de aderéncia que sera repre-
sentada pelas diferengas entre cada ponto de
dados observado e o valor previsto pela linha
de regressdo. Como antes, essas diferencas sdo
elevadas ao quadrado antes de serem somadas
de modo que as direcdes das diferengas ndo se
cancelem. O resultado € conhecido como soma
dos residuos ao quadrado ou soma dos qua-
drados residual (SSy). Esse valor representa
o grau de imprecisdo quando o melhor modelo
¢ ajustado aos dados. Podemos utilizar esses
dois valores para comparar o quanto melhor €
a linha de regressao (linha do melhor ajuste)
que o valor que seria obtido utilizando a média
como modelo (isto €, quao melhor € 0 nosso
modelo 6timo quando confrontado com o pior
modelo). A melhoria na previsdo resultante da
utiliza¢@o da linha de regressao em vez da mé-
dia € obtida calculando a diferenca entre SS;
e SSg. Essa diferenca nos mostra a redugdo na
imprecisdo do modelo resultante do ajuste do
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modelo da linha de regressao aos dados. Essa
melhoria € a soma dos quadrados do mode-
lo (SSy). A Figura 5.3 mostra cada soma dos
quadrados graficamente.

Se o valor do SS§,, € alto, usar o modelo
de regressdo € bem diferente do que utilizar
a média para prever o valor da varidvel resul-
tante. Isso implica que o modelo de regressio
apresenta uma grande melhoria em quao bem
os valores resultantes podem ser previstos.
No entanto, se o SS,, € pequeno, entdo utili-
zar o modelo de regressdo € apenas um pouco

melhor do que usar a média (ou seja, o mode-
lo de regressdao nao € muito melhor do que o
nosso melhor palpite). Uma medida ttil que
se pode obter das somas dos quadrados € a
proporcao de melhoria debitada ao nosso mo-
delo. Isso € facilmente calculado dividindo a
soma dos quadrados para o modelo pela soma
total dos quadrados. O valor obtido € denomi-
nado R’ e ele é um percentual. Entdo, R? re-
presenta a quantidade de variancia nas saidas
explicadas pelo modelo (SS,,) relativa a quan-
ta variacdo foi inicialmente explicada (SS;).

SS, utiliza as diferencas entre
os dados observados e a média dos
valores de Y.

SS, utiliza as diferencas entre os
dados observados e a linha de
regressao.

20
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SS,, utiliza as diferencas entre
o valor médio de Y
e a linha de regressao.

Figura 5.3 Diagrama mostrando de onde é derivada a soma dos quadrados da regresséao.
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Dessa forma, ele representa o percentual de
variagdo nos valores previstos que podem ser
explicados pelo modelo:

_ SSy
SS;

RZ

(5.4)

Nao por coincidéncia, esse valor € o mes-
mo que encontramos para R* no Capitulo 4
(Secdo 4.5.3) e vocé notara que ele € interpre-
tado da mesma forma. Portanto, na regressao
simples podemos tomar a raiz quadrada do seu
valor para obter o coeficiente de correlagdo de
Pearson. Como tal, o coeficiente de correlacio
nos fornece uma boa estimativa da aderéncia
do modelo de regressdo e R nos d4 uma boa
medida do valor desse relacionamento.

Uma segunda utilizagdo das somas dos
quadrados para avaliar o modelo € por meio do
teste F. Abordaremos esse teste em profundi-
dade no Capitulo 8, mas, brevemente, o teste
F tem por base a razao de melhoria devida ao
modelo (SSy) e a diferenga entre o modelo e
os dados observados (SSg). De fato, em vez
de utilizar a soma dos quadrados, tomamos a
média dessas somas (denominadas quadrados
médios ou MS). Para obter a média da soma
dos quadrados € necessario dividir pelos graus
de liberdade (isso € semelhante a calcular a va-
ridncia a partir da soma dos quadrados — veja a
Secdo 1.4.1). Para o SS), o grau de liberdade €
simplesmente o nimero de varidveis no mode-
lo, e para o0 SS; ele € o nimero de observagdes
menos 0 nimero de pardmetros sendo esti-
mados (isto €, o nimero de coeficientes beta
incluindo a constante). O resultado é a média
dos quadrados para o modelo (MS,,) e a média
dos quadrados dos residuos (MSy). Nesse esta-
gio ndo € essencial que vocé entenda como as
médias dos quadrados sao derivadas (isso serd
explicado no Capitulo 8). Entretanto, € impor-
tante que vocé entenda que a razdo F (equagdo
5.5) é uma medida do quanto o modelo melho-
rou na previsdo de valores comparado com o
nivel de ndo precisdo do modelo:

F=—7>x 5.5
MS, (5.5)

Se o modelo € bom, entdo esperamos que
a melhoria na previsio devida ao modelo seja
grande (assim, MS,, serd grande) e a dife-
renga entre 0 modelo e os dados observados
serdo pequenas (assim, MSy serd pequeno).
Resumindo, um bom modelo devera ter uma
razdo F grande (maior do que 1 pelo menos)
porque o numerador da equacdo (5.5) serd
maior do que o denominador. A magnitude
exata da razdo F pode ser calculado utilizan-
do valores criticos para os graus de liberda-
de correspondentes (como exemplificado no
Apéndice A.3).

5.2.4 Interpretando previsoes
individuais ©

Vimos que o previsor em um modelo de
regressdo tem um coeficiente (b,), que na
regressao simples representa o gradiente da
linha de regressdo. O valor de b, representa
a mudanca na saida resultante da mudanca
de uma unidade no previsor. Se o modelo
for inutil para previsdo, entdo se o valor do
previsor mudar, o que se poderd esperar da
mudanca no valor de saida? Bem, se o mo-
delo € muito ruim, esperamos que essa alte-
racdo ndo ocorra, isto &, seja zero. Relembre
da Figura 5.3 (veja o quadro representando
SS7) na qual vimos que utilizar a média ndo
era a melhor forma de prever um resultado.
De fato, a linha representando a média € ho-
rizontal, o que significa que a medida que a
variavel previsora muda, o valor previsto ndo
se altera (porque para cada nivel da varidvel
previsora, prevemos que o valor de saida serd
o valor da média). O ponto importante aqui
é que modelos ruins (como a média) terdo
um coeficiente de regressdo igual a zero. Um
coeficiente de regressdo igual a zero signi-
fica: (1) a mudanca de unidade na varidvel
previsora ndo resultard em uma alteracio no
valor previsto (o valor previsto ndo muda de
qualquer forma) e (2) o gradiente da linha de
regressdo € zero, assim, a linha de regressdo
serd horizontal. A conseqiiéncia légica € que
se uma varidvel prevé significativamente um
valor de saida, entdo ela deve ter um valor
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b, significativamente diferente de zero. Essa
hipétese € testada utilizando o teste ¢ (veja o
Capitulo 7). A estatistica ¢ testa a hipdtese
nula de que o valor de b € zero: dessa forma,
se for significativo aceitamos a hipétese que
o valor de b € significativamente diferente de
zero e que a varidvel previsora contribui sig-
nificamente para a nossa habilidade de esti-
mar o valor de saida.

Nosso problema em testar se o valor de b
¢ diferente de zero € que ele depende da uni-
dade de medida. Dessa forma, o teste 7 € cal-
culado levando em conta o erro padrdo. O erro
padrdo nos informa algo sobre como seria o
comportamento dos valores b se fossem toma-
das muitas amostras relativas a vendas de dis-
cos e investimento em publicidade e o valor de
b fosse calculado para cada uma das amostras.
Poderiamos fazer um diagrama da distribuigao
de freqiiéncias dos valores b dessas amostras
para descobrir se eles seriam semelhantes ou
bem diferentes (lembre a Secdo 1.6). Pode-
mos utilizar o desvio padrao dessa distribui-
¢do (conhecido como erro padrdo) como uma
medida da semelhanga dos valores b entre as
amostras. Se o erro padrdo € pequeno, signifi-
ca que muitas amostras provavelmente t€ém va-
lores b similares ao que foi obtido na amostra
coletada (porque a variagio entre as amostras
¢ pequena). O teste 7 nos informa se o valor
b ¢ diferente de zero relativo a variagdo dos
valores b para amostras de mesmo tamanho.
Quando o erro padrdo € pequeno, mesmo pe-
quenos desvios de zero podem refletir uma di-
ferenca significativa porque b € representativo
da maioria das possiveis amostras.

A equagdo (5.6) mostra como o teste ¢
€ calculado e vocé ird encontrar uma versao
geral dessa equacdo no Capitulo 7 (equagdo
(7.1)). O begperao € simplesmente o valor de b
que esperariamos obter se a hipétese nula fos-
se verdadeira. Mencionei antes que a hipdtese
nula € de que b € zero, assim, esse valor pode
ser substituido por zero.* A equacdo torna-se

* N. de T.: Em geral, a hipdtese nula € de que o coefi-
ciente angular € zero, mas nio necessariamente.

o valor observado de b dividido pelo erro pa-
drdio com qual ele estd associado:’

= (bobservado B bespemdo)
b

__ Yobservado

~ SE,

Os valores de ¢ seguem uma distribui¢@o
especial que diferem de acordo com um para-
metro denominado grau de liberdade. Na re-
gressdo, o grau de liberdade € simplesmente
N —p -1, onde N € o tamanho da amostra
e p € o ndmero de previsores. Na regressao
simples, quando existe apenas um previsor,
o grau de liberdade passa a ser N — 2. Ten-
do determinado que a distribuic@o ¢ precisa
ser utilizada, o valor observado de ¢ pode ser
comparado com valores que se esperaria ob-
ter apenas por acaso: se ¢ € muito grande, €
improvéavel que ele tenha ocorrido por aca-
so (esses valores podem ser encontrados no
Apéndice A.2). O SPSS fornece a probabili-
dade exata de que o valor de 7 tenha ocorrido
por acaso se o valor de b fosse de fato zero.
Como regra geral, se esse valor (significan-
cia) for menor do que 0,05 ou 5%, os cientis-
tas sociais concordam que b € significativa-
mente diferente de zero; ou seja, o previsor
contribui de forma significativa para o valor
da saida (veja o Capitulo 1).

Para comprovar isso vocé pode utilizar os valores da
saida 5.3 do SPSS abaixo a fim de calcular ¢ para a
constante (intercepto) (¢ = 134,140/7,537 = 17,79) e
investimento em publicidade (gradiente). Para o inves-
timento em publicidade, vocé ird obter um valor de ¢
diferente se utilizar os valores como os apresentados
na saida do SPSS. Isso ocorre porque o SPPS arredon-
da os valores para 3 casas decimais nas tabelas, mas
calcula o valor ¢ sem arredondar esses valores (normal-
mente isso ndo acarreta diferencgas substanciais, mas
nesse caso sim!). Para obter os valores nao-arredonda-
dos, clique duas vezes na tabela da saida do SPSS e
entdo dé um duplo clique no valor que vocé quer ver
sem arredondamento. Vocé deve encontrar que ¢t =
0,096124/0,009632 = 9,979.
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5.3 EXECUTANDO REGRESSAO SIMPLES
NO SPSS ©

Até agora, vimos um pouco da base ted-
rica da regressdo, embora restrita a casos em
que existe apenas um previsor. Para auxiliar
a esclarecer o que ja aprendemos, iremos
apresentar um exemplo de regressdo simples
utilizando o SPSS. Anteriormente, pedi que
vocé imaginasse que eu trabalhava para uma
gravadora e que meu chefe estava interessado
em prever a venda de discos a partir da publi-
cidade. Existem alguns dados para esse exem-
plo no arquivo Recordl1.sav. Esse arquivo de
dados tem 200 linhas, cada uma representan-
do um disco diferente. Existem também duas
colunas, uma representando as vendas de cada
disco na semana apds o langamento e outra
representando a quantidade (em libras) gasta
em promover o disco antes do seu langamen-

to. Esse € o formato para a entrada de dados
de regressdo: a varidvel de saida e a previso-
ra devem estar em colunas diferentes e cada
linha deve representar valores independentes
dessas duas variaveis. O padrao desses dados
¢ mostrado na Figura 5.4 e deve ficar claro
que existe um relacionamento positivo: assim,
quanto mais dinheiro for gasto na promocao
de um disco, mais ele deve vender. E claro
que alguns discos vendem bem a despeito do
que for gasto em publicidade (canto superior
esquerdo do diagrama), mas ndo existe um
que venda muito mal quando muito dinheiro
¢é gasto em publicidade (canto inferior direito
do diagrama). O diagrama também mostra a
linha de melhor aderéncia para esses dados:
tendo em mente que a média € representada
por uma linha horizontal em torno do valor de
vendas de 200 000, a linha de regressao € visi-
velmente diferente.

Previsores da venda semanal de discos

X X X X X X
4 \'4 v
% Vendas de Discos = 134139,94 + 102 Propagandas
><R Quadrado >>§ X X X
300000,00 —
2]
o
[&]
2
O 200000,00
°
(2]
©
he]
&
>
100000,00 —
X
X X X -
X Regresséao
0,00 — a
T T T T T
0,00 500000,00 1000000,00 1500000,00 2000000,00

Orcamento de publicidade (em libras)

Figura 5.4 Diagrama de dispersdo mostrando o relacionamento entre a venda de discos e a

quantia gasta para promover o disco.



165

DESCOBRINDO A EsSTATiSTICA USANDO 0 SPSS

B | inear Regression l

Dependent:
I:l #> Record Sales (thousar

-;5 Advertsing Budget (the

Block 1 of 1

_Preon |

Independent(s):

X

0K
Paste

Nest Reset

ElrfzlY

]

]

WLS >>

Staistics... |

£ Advertsing Budget [thousan

Method

Selection Variable:
e
LCase Labels:

I I —

Help

[Ene <]

Plots.... [ Save.. | thims...|

Figura 5.5 Caixa de didlogo principal para a regressao.

Para encontrar os parametros que des-
crevem a linha de regressdo e para ver se
essa linha € um modelo {til, precisamos
executar uma andlise de regressdo. Para fa-
zer a andlise, vocé precisa acessar a caixa
de didlogos principal utilizando o caminho
Analyze= Regression= Linear... (Anali-
sar=>Regressdo=Linear...). A Figura 5.5
mostra a caixa de didlogo resultante. Existe um
espaco denominado Dependent (Dependente)
no qual vocé deve colocar a varidvel de saida
(nesse exemplo, Sales (Vendas)). Assim, sele-
cione sales (vendas) da lista no lado esquerdo
e transfira para o espaco clicando em (1 Exis-
te outro espaco rotulado de Independent(s) (In-
dependentes) no qual cada varidvel previsora
deve ser colocada. Na regressdo simples, uti-
lizamos uma unica varidvel previsora, (nesse
exemplo, adverts [publicidade]) entdo vocé
deve selecionar adverts da lista clicando em

de modo a transferi-la para a lista dos pre-
visores. Existe uma variedade de opgdes dis-
poniveis, mas elas serdo exploradas dentro do
contexto da regressdo multipla (veja a Sec@o
5.5). Por enquanto, clique em [ para execu-
tar a andlise.

5.4 INTERPRETANDO A REGRESSAQ
SIMPLES ©

5.4.1 Ajuste global do modelo ®

A primeira tabela fornecida pelo SPSS €
um resumo do modelo. Essa tabela de resu-
mo (Saida do SPSS 5.1) fornece os valores do
R e do R? para o modelo que foi calculado.
Para esses dados, R tem um valor de 0,578,
€ porque existe apenas um previsor, esse va-
lor representa a correlacdo simples entre o
valor investido em publicidade e a venda de
discos (vocé pode confirmar isso executando
uma correlagdo utilizando o que foi visto no
Capitulo 4). O valor de R* ¢ 0,335, o que nos
informa que o gasto em publicidade pode ex-

Saida 5.1 do SPSS
Model Summary (Resumo do modelo)

Adjusted R| Standard Error
Square (R | of the Estimate
Model quadrado | (Erro padréo da
(Modelo) R R? ajustado) estimativa)
1 0.578°|0.335| 0.331 65.9914

a. (Previsores: (constante), Orcamento de publicidade
(milhares de libras)
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plicar 33,5% da variagdo das vendas de dis-
co. Em outras palavras, se vocé estd tentando
explicar porque alguns discos vendem mais
do que outros, podemos olhar a variacio das
vendas de discos diferentes. Devem existir
muitos fatores que podem explicar essa varia-
¢do, mas nosso modelo, que inclui somente a
quantia gasta com publicidade, pode explicar
339% deles. Isso significa que 66% da varia¢@o
das vendas ndo pode ser explicada apenas pela
publicidade. Portanto, deve haver outras varia-
veis que também tém influéncia.

A préxima parte da saida relata uma ané-
lise de variancia (ANOVA - veja o Capitulo
8). A tabela de resumo mostra as varias somas
dos quadrados descritas na Figura 5.3 e os
graus de liberdade associados com cada uma
(Saida 5.2 do SPSS). A partir desses dois va-
lores, a soma dos quadrados média pode ser
calculada dividindo as somas dos quadrados
pelo grau de liberdade associado. A parte mais
importante da tabela € a razdo F, que € calcu-
lada utilizando a equacao (5.5) e a significan-
cia associada a esse valor F. Para esses dados,
F € 99,59, que € significativo ao nivel de p <
0,001 (porque o valor na coluna denominada
Sig. ¢ menor do que 0,001). Esse resultado nos
informa que existe uma probabilidade menor
do que 0,1% de que um valor F tdo alto tenha
ocorrido apenas por acaso. Desta forma, po-
de-se concluir que nosso modelo de regressao
resulta em previsdes melhores das vendas de

Saida 5.2 do SPSS

disco do que se utilizdssemos o valor médio
das vendas. Resumindo, o modelo de regres-
sdo prevé as vendas de disco bastante bem.

5.4.2 Parametros do modelo ®

A ANOVA nos in-
forma se o modelo, em
geral, resulta em um grau
de previsao significativa-
mente bom dos valores
da varidvel de saida. No I
entanto, a ANOVA nio
nos informa sobre a con-
tribui¢@o individual das varidveis no modelo
(embora neste caso simples exista uma tnica
variavel no modelo e, assim, podemos inferir
que esta varidvel ¢ um bom previsor). A tabe-
la na saida 5.3 do SPSS fornece detalhes dos
parametros do modelo (os valores beta) e da
significancia desses valores. Vimos na equa-
¢30 (5.2) que b, € o intercepto y (ponto onde
a linha corta o eixo Y) e esse € o valor B (na
saida do SPSS) para a constante (intercep-
to). Assim, da tabela, podemos dizer que b,
€ 134,14 e isso significa que quando nenhum
dinheiro for aplicado em publicidade (quan-
do X = 0), o modelo prevé que 134 140 dis-
cos serdo vendidos (lembre que a unidade de
medida das vendas € em milhares de discos).
Também podemos ler o valor de b, da tabela e
esse valor representa a gradiente (inclinagao)

Como interpreto
os valores b?

SS,,
SS, b
ANOVA MS,,
Model ‘{ Sum of Squares df Mean Square E Si
(Modelo) (Soma dos Quadrados) (gl) (Quadrados Médi 9-
1 Regression (Regresso) \ 433687.833 1 433687'835/
Residual (Residuos) 862264.167 198 4354 870 99.587 0.0002
Total (Total) 1295952.0 199 \ )

a. Previsores: (constante), Orcame

b. Varidvel dependente: vendas d¢ discos (em milhares)

de publicidade (milhares de libras)
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Saida 5.3 do SPSS

Coeficients’® (Coeficientes)

Unstandardized
Coefficients (Coeficientes
nao-padronizados)

Standardized
Coefficients (Coeficientes
padronizados)

(Investimento em Publiciade)

Std. Error
Model (Modelo) B (Erro Padréo) Beta t Sig.
1 (Constant) Advertising Budget 134.140 7.537 17.799 | 0.000
(thousands of pounds)
(Constante) (Milhares de libras) | 9.612E-02 0.010 0.578 9.979 | 0.000

a.Variavel dependente: vendas de discos (em milhares).

da linha de regressao. Ele € 9,612E-02, que
¢ a expressdo em notacdo cientifica do valor
0,09612.* Embora esse valor seja a inclinagio
da linha de regressdo, € mais ttil pensar nele
como representando a mudanca da varidvel
de saida para cada alteracdo de uma unidade
no previsor. Dessa forma, se a nossa varidvel
previsora é¢ aumentada de uma unidade (se o
orcamento de publicidade aumenta 1), nosso
modelo prevé que 0,096 discos adicionais se-
rdo vendidos. Como a unidade de medida esta
em milhares de libras e milhares de discos
vendidos, pode-se dizer que para um aumen-
to de £1000 em publicidade, o modelo prevé
96 (0,096 x 1000 = 96) discos extras vendi-
dos. Como vocé pode imaginar, € um péssimo
investimento para a gravadora: eles investem
£1000 e vendem apenas 96 discos a mais! Fe-
lizmente, como j4 sabemos, a quantia investi-
da em publicidade representa apenas um ter¢o
das vendas de discos!

* Vocé pode ter percebido que esse valor € apresentado
pelo SPSS como 9,612E-02 e muitos estudantes acham
essa notagdo confusa. Bem, essa notagao significa sim-
plesmente 9,61 x 1072 (que poder4 ser uma notagiio um
pouco mais familiar). Ok, alguns de vocés continuam
confusos. Entdo pense no E-02 como se significasse
“mova o ponto decimal duas casas para a esquerda”,
assim, 9,612E-02 torna-se 0,09612. Se o nimero fosse
9,612E-01, ele seria 0,9612 e se fosse 9,612E-03, se-
ria 0,009612. Da mesma forma, leia o E4-02 (note que
o sinal de menos mudou) como “mova a virgula duas
casas para a direita”. Assim, 9,612E402 € a represen-
tacdo cientifica de 961,2.

Vimos anteriormente que, em geral, o
valor do coeficiente de regressdo b represen-
ta a mudanca na saida resultante da variacio
de uma unidade na varidvel de entrada. Se
essa varidvel previsora estd tendo um impac-
to significativo na nossa habilidade de prever
um resultado, esse b deve ser diferente de 0
(e grande comparado ao erro padrao). Vimos
ainda que o teste 7 nos informa se o valor b
¢é diferente de 0. O SPSS fornece a probabi-
lidade exata de que o valor de  ocorra se o
valor de b € zero. Como regra geral, se essa
significancia observada € menor do que 0,05,
os cientistas sociais concordam que o resulta-
do reflete um efeito genuino (veja o Capitulo
1). Para esses dois valores, as probabilidades
sdao 0,000 (zero até a terceira décima) e, des-
sa forma, podemos dizer que a probabilidade
de que esses valores # ocorram se os valores b
sdo zero € menor do que 0,001. Assim, os bs
sdo diferentes de 0 e podemos concluir que o
investimento em publicidade tem uma contri-
buicdo significativa (p < 0,001) para prever o
valor das vendas de disco.

5.4.3 Utilizando o modelo ©®

Até agora descobrimos que temos um mo-
delo util, um que melhora significativamente
nossa habilidade de prever a venda de discos.
No entanto, o proximo estdgio € usar o modelo
para fazer algumas previsdes. O primeiro estd-
gio é definir o modelo substituindo os valores
b na equagdo (5.2) com os valores da saida 5.3
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do SPSS. Além disso, podemos substituir o X
e 0 Y com os nomes das varidveis, assim, o
modelo torna-se:

Vendas de b, + b,Investimento em
discos;, — Publicidade;

= 134,14 + (0,09612 x
Investimento em

Publicidade;) 5.7)

Agora € possivel fazer uma previsio sobre
a venda de discos substituindo o valor da pu-
blicidade com o valor de interesse. Por exem-
plo, imagine que um executivo de uma grava-
dora queira gastar £100.000 em publicidade
em um disco a ser lancado. Lembrando que as
nossas unidades j4 estdo em milhares de libras,
vocé pode simplesmente substituir o valor da
publicidade por 100. Ele ird, entdo, descobrir
que a venda de discos deve ficar em torno de
144.000 para a primeira semana de vendas:

Vendas de B 134,14 + (0,09612 x
discos; ~ Investimento em Publicidade;)
= 134,14 + (0,09612 x 100)
= 143,75 (5.8)

5.5 REGRESSAO MULTIPLA: 0 BASICO @

Para resumir o que
apreendemos até agora,
na regressdo linear
simples a varidvel de
saida Y € prevista utili-
zando uma equagdo de
uma linha (equacédo
(5.2)). Supondo que
foram coletados varios
valores das varidveis X
e Y, os parametros desconhecidos da equacio
podem entdo ser determinados. Eles sdo cal-
culados pelo ajuste do modelo aos dados (nes-
se caso, uma linha reta) para o qual a soma das
diferencas ao quadrado entre os valores sobre
a linha e os dados originais € minimizada.
Esse método € denominado método dos mini-
mos quadrados. A regressao multipla € uma
extensdo 16gica desses principios para a situa-

Qual é a diferenca
entre a regressao
simples e a multipla?

¢d0 em que existem vdrios previsores. Nova-
mente, ainda utilizamos a equacao bdsica:

Saida;, = (Modelo,) + Erro;

Desta vez o modelo ¢ um pouco mais
complicado. Ele € basicamente o mesmo da re-
gressdo simples, exceto que para cada previsor
extra que for incluido, um coeficiente € adicio-
nado; assim, cada varidvel previsora tem seu
proéprio coeficiente e a varidvel de saida € pre-
vista a partir de uma combinacio de todas as
varidveis multiplicadas pelos seus respectivos
coeficientes mais o (intercepto). (Veja a equa-
¢d0 (5.9).) Os parénteses ndo sao necessarios,
eles servem apenas para fazer uma analogia
com a equacdo geral:

Yi=by+bX +b,X,+...+bX)+e  (5.9)

Y € a varidvel de saida (resultado), b, € o
coeficiente do primeiro previsor (X;), b, € o
coeficiente do segundo previsor (X,), b, € o
coeficiente do n-ésimo previsor (X,) e ¢; € a
diferenca entre o valor previsto e o observado
de Y para o i-ésimo participante. Neste caso,
o modelo ajustado € mais complicado, mas os
principios bdsicos sdo os mesmos da regres-
sdo simples. Isto €, procuramos encontrar uma
combinacdo linear de previsores que se corre-
lacionam de forma maxima com a varidvel de
saida. Assim, quando nos referirmos ao mo-
delo de regressao miiltipla, estaremos falando
sobre um modelo na forma da equacgao (5.9).

5.5.1 Um exemplo de um modelo de
regressao multipla @

Imagine que o nosso executivo da grava-
dora estd interessado em ampliar o modelo da
venda de discos incorporando uma nova varia-
vel. Ja sabemos que a publicidade € responsa-
vel por 33% da variag@o das vendas de discos,
mas um valor bem maior (67%) permanece nao
explicado. O executivo pode avaliar um novo
previsor para o modelo numa tentativa de justi-
ficar algumas das variagdes ndo explicadas na
venda de discos. Ele decide medir o nimero de
vezes que o disco € tocado na radio 1 (Estagdo
Nacional de Radio Britanica) durante a semana
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anterior ao lan¢camento. O modelo existente que
foi derivado utilizando o SPSS (veja a equagdo
(5.7)) pode agora ser entendido para incluir
essa nova varidvel (airplay — execugdes):

Vendade b, +b,Publicidade +

discos; "~ p,Execucdes; + ¢ (5.10)

O novo modelo ¢ baseado na equagio
(5.9) e inclui valores b para os dois previso-
res (e, € claro, a constante). Se calcularmos
os valores b, podemos fazer previsdes sobre a
venda de discos ndo apenas utilizando a quan-
tidade investida em publicidade, mas também
em termos de execugdes do disco na radio.
Existem somente dois previsores no modelo e,
assim, ele pode ser apresentado graficamente
em trés dimensdes (Figura 5.6).

A equacdo (5.9) descreve o trapézio escu-
recido no diagrama (conhecido como o plano

400,00

300,00

200,00

100,00

Venda de discos (em milhares)

de regressdo), e os pontos destacados represen-
tam os pontos de dados observados. Como na
regressdo simples, o plano ajustado aos dados
pretende ser o melhor possivel para esses da-
dos. No entanto, existem invariavelmente algu-
mas diferengas entre o modelo e os dados da
vida real (esse fato € evidente porque alguns
dos pontos nao residem exatamente sobre a drea
escurecida do gréfico). O valor b para a publici-
dade descreve a inclinagdo de cima para baixo
do plano de regressdo enquanto que o valor b
para a execucdo (airplay) fornece a inclinagio
da esquerda para a direita do plano de regres-
sdo. Conhecer esses dois valores permite que
coloquemos o plano de regressao no espago.

E bastante simples visualizar o modelo de
regressdo com dois previsores utilizando um
diagrama de dispersdo tridimensional. Entre-
tanto, a regressdao multipla pode ser utilizada
com trés, quatro ou mesmo mais varidveis.

1
1
1
'

1

!
1
i

Figura 5.6 Diagrama de disperséo do relacionamento entre vendas de discos, investimento em
publicidade e nimero de execugdes do disco no radio.
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Embora vocé ndo possa imediatamente visua-
lizar como tal modelo complexo se parece, ou
o0 que os valores b representam, vocé deve ser
capaz de aplicar os principios desses modelos
bésicos a cendrios mais complexos.

5.5.2 Soma dos quadrados, R e R @

Quando temos vdrios previsores, a parti-
¢do da soma dos quadrados € a mesma que foi
executada para uma tnica varidvel exceto que o
modelo que estamos nos referindo toma a for-
ma da equagdo (5.9) em vez de simplesmente
ser uma linha reta bidimensional. Portanto, um
SS; pode ser calculado e representar a diferen-
ca entre os valores observados e a média dos
valores da variavel resultado. O SS; ainda re-
presenta a diferenca entre os valores previstos
de Y pelo modelo e os valores observados de
Y. Finalmente, SS,, pode ainda ser calculado
e representa a diferencga entre os valores de Y
previstos pelo modelo e o valor da média. Em-
bora o cdlculo desses valores seja muito mais
complicado que na regressdo simples, concei-
tualmente esses valores sdo 0s mesmos.

Quando existem vdrios previsores, nio faz
sentido olhar para os coeficientes de correlagdo
simples e, neste caso, o SPSS produz um coe-
ficiente de correlagido multiplo (denominado R
Muiltiplo). O R Muiltiplo € a correlacao entre
os valores observados de Y e os de Y previstos
pelo modelo de regressdao multipla. Desta for-
ma, valores grandes do R Multiplo representam
uma alta correlag@o entre os valores previstos
e observados da varidvel de saida. Um R Muil-
tiplo igual a I representa a situag¢@o na qual o
modelo prediz com perfeicdo os valores obser-
vados, isto &, ele adere perfeitamente a todos os
pontos. Como tal, o R Muiltiplo é uma medida
de quao bem o modelo prevé os dados observa-
dos. Segue que o R’ resultante pode ser inter-
pretado da mesma forma que na regressao sim-
ples: ele € a quantidade de variag@o na varidvel
de saida que pode ser creditada ao modelo.

5.5.3 Métodos de regressao @

Se vocé estd interessado em construir
um modelo complexo com varios previsores,

como decidimos que previsores utilizar? Mui-
to cuidado deve ser tomado ao selecionarmos
previsores para um modelo porque os valores
dos coeficientes de regressdo dependem das
variaveis utilizadas no modelo. Desta forma,
os previsores incluidos e a forma que eles
sdo colocados podem ter um grande impacto.
Num mundo ideal, previsores deveriam ser se-
lecionados baseados em pesquisas anteriores.’
Se novos previsores estdo sendo adicionados
a modelos existentes, selecione aquelas novas
varidveis com base na importancia tedrica
substantiva de tais varidveis. Vocé ndo deve de
forma alguma selecionar centenas de previso-
res ao acaso, junta-los todos em uma andlise
de regressdo e torcer pelo melhor. Além do
problema da sele¢do de previsores, existem
vérias formas de entrada das varidveis no mo-
delo. Quando os previsores sdo todos com-
pletamente ndo correlacionados, a ordem de
entrada das varidveis tem pouco efeito nos pa-
rametros calculados; no entanto, nas pesquisas
em ciéncias sociais raramente temos previso-
res nao-correlacionados, assim, o método de
selecdo dos previsores € crucial.

5.5.3.1 Hierarquico (Entrada em blocos) @

Na regressdo hierdrquica, os previsores
sdo selecionados com base em trabalhos an-
teriores e o pesquisador decide em que ordem
eles devem ser colocados no modelo. Como
regra geral, previsores conhecidos (de outras
analises) devem ser colocados no modelo
primeiro pela sua ordem de importancia em
poder prever a varidvel de saida. Depois de
entrar com todos os previsores conhecidos, o
pesquisador pode adicionar 0os novos ao mo-
delo. Novas variaveis podem ser colocadas de
uma tnica vez, passo a passo ou hierarquica-

° Eu, um tanto cinicamente, apresento essa sugestao pro-

pondo que os previsores sejam escolhidos com base em
pesquisas anteriores que tenham utilizado uma boa me-
todologia. Se vocé basear tais decisdes nas andlises de
regressdo, selecione previsores baseados somente em
pesquisas passadas que utilizaram a regressao de forma
apropriada e com modelos confidveis e generalizdveis!
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mente (de modo que 0 novo previsor que se
julga mais importante entre primeiro).

5.5.3.2 Entrada forcada @

Entrada forcada (ou Enter, como € conhe-
cida no SPSS) € um método em que todos os
previsores sio forcados no modelo a0 mesmo
tempo. Da mesma forma que a hierdrquica,
este método baseia-se em boas razdes tedri-
cas para incluir os previsores escolhidos, mas
diferentemente da hierdrquica, o pesquisador
ndo toma decisdes sobre a ordem que as varid-
veis sdo acrescentadas.

5.5.3.3 Meétodos por passos (Stepwise) @

Na regressdo passo a passo, as decisdes
sobre a ordem em que os previsores sao acres-
centados ao modelo € baseada puramente em
critérios matemdticos. No método forward
(para frente), um modelo inicial contendo so-
mente a constante (b,) € definido. O computa-
dor entdo procura pelo previsor (entre as va-
ridveis possiveis) que melhor prevé a varidvel
de saida — ele faz isso selecionando o previsor
que apresenta o coeficiente de correlagiao sim-
ples mais alto com a varidvel de saida. Se esse
previsor aumenta significativamente a habili-
dade do modelo prever a saida, ele € mantido
no modelo e o computador procura por um se-
gundo previsor. O critério para selecionar esse
segundo previsor € procurar pela varidvel que
apresenta a maior correlacdo semiparcial com
a varidvel de saida. Deixe-me explicar isso de
outra forma. Imagine que o primeiro previsor
pode explicar 40% da variagdo da varidvel de
saida; portanto, existe ainda 60% nao explica-
da. O computador procura pelo previsor que
pode explicar a mais alta taxa dos 60% restan-
tes (assim, ele nao esta interessado nos 40%
que ja foram explicados). Em termos estatisti-
cos, voce pode pensar isso como uma correla-
¢do parcial na qual o computador correlaciona
cada um dos previsores com a saida enquanto
controla o efeito do primeiro previsor. A ra-
z3o para chamé-la de correlacdo semiparcial
€ porque o efeito do primeiro previsor € par-
cializado apenas entre os previsores restantes

e ndo sdo controlados na varidvel de saida. A
correlacdo semiparcial fornece uma medida
de quanto a “nova variancia” na saida pode ser
explicada por cada um dos previsores restan-
tes (veja a Segdo 4.6). O previsor que contri-
bui mais para a nova variancia € adicionado ao
modelo, e se ele tiver uma contribuicio signi-
ficativa para o poder preditivo do modelo ele é
mantido e outro previsor € procurado.

O método passo a passo (stepwise) do
SPSS € o mesmo que o método forward (para
frente), exceto que a cada vez que um previsor
€ adicionado a equagdo, um teste de remocao
é feito sobre o previsor menos util. Para tal
a equagdo de regressdo estd constantemente
sendo reacessada para ver se algum previsor
redundante pode ser removido. O método para
trds (backward) € o oposto do método para
frente (forward), ja que o computador inicia
colocando todos os previsores no modelo e
entdo calcula a contribuicdo de cada um ve-
rificando a significancia do teste ¢ de cada
previsor. O valor da significancia é compara-
do com um critério de remocao (que pode ser
tanto o valor absoluto de uma estatistica teste
quanto o valor da probabilidade da ocorréncia
dessa estatistica teste). Se o previsor satisfaz
o critério de remocao (isto &, se ele ndo estd
fazendo uma contribuicdo estatisticamente
significativa para o qudao bem o modelo prevé
a variavel resultado) ele € removido do mode-
lo e 0 modelo € reestimado com os previsores
restantes. A contribui¢ao dos demais previso-
res € entdo reavaliada.

Se vocé decidir utilizar o método pas-
SO a passo (stepwise), o método para tras
(backward) € preferivel ao método para frente
(forward). Isso ocorre em virtude dos efeitos
supressores, que acontecem quando um previ-
sor tem um efeito significativo, mas somente
quando outra varidvel € mantida constante. A
selecdo para frente (forward) tem uma proba-
bilidade maior do que a para tras (backward)
de excluir previsores envolvidos em efeitos
supressores. Assim, com o método para frente
(forward) ha um risco maior de cometermos
erro do Tipo II (isto €, eliminar um previsor
que de fato contribui para o modelo).
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5.5.3.4 Escolhendo um método @

O SPSS permite que
vocé opte por qualquer
um desses métodos e €
importante selecionar o
mais apropriado. Os mé-
todos para frente, para
trds e passo a passo
(forward, backward e
stepwise) aparecem to-
dos sob o titulo geral de métodos passo a
passo (stepwise methods) porque em todos
eles o computador escolhe as varidveis com
base em um critério matematico. Muitos es-
critores argumentam que isso tira das maos
do pesquisador decisdes metodolégicas im-
portantes. E mais, os modelos utilizados
pelo computador freqiientemente tiram van-
tagem da variacdo da amostragem aleatdria
e, assim, decisdes sobre que varidveis devem
ser incluidas serdo baseadas em pequenas
diferengas nas correlacdes semiparciais. En-
tretanto, essas pequenas diferencas estatisti-
cas podem contrastar dramaticamente com a
importancia tedrica do previsor para o mo-
delo. Por essa razdo, € melhor evitar os mé-
todos passo a passo (stepwise) exceto em
uma andlise exploratéria do modelo (ver
Wright, 1997, p. 181). Quando existe uma
forte literatura tedrica disponivel, tome por
base o que as pesquisas anteriores aponta-
ram. Inclua qualquer varidvel significativa
no modelo pela sua ordem de importancia.
Ap6s essa andlise inicial, repita a regressao,
mas exclua qualquer varidvel que for estatis-
ticamente redundante na primeira vez. Exis-
tem consideragdes importantes na decisdo
de quais previsores incluir. E importante ndo
incluir muitos previsores. Como regra geral,
quanto menos, melhor e certamente inclua
somente previsores para os quais vocé tenha
razdes tedricas sélidas. Assim, seja seletivo
e lembre que vocé deve ter um tamanho de
amostra decente (alguns sugerem pelo me-
nos 15 participantes por previsor — veja a
Secdo 5.6.2.3)

Que método
de regresséo
devo usar?

5.6 QUAO ACURADO E 0 MEU MODELO
DE REGRESSA0? @

Quando produzi-
mos um modelo ba-
seado em uma amostra
dos dados existem duas
questdes importantes a
serem feitas: (1) o mo- \
delo representa bem os
dados, ou ele € influen-
ciado por um pequeno nimero de casos e (2) o
meu modelo pode ser generalizado para outras
amostras? E fundamental fazer essas ques-
tdes porque elas irdo afetar como utilizaremos
o modelo que estd sendo construido. Essas
questdes sdo também, em certo sentido, hie-
rdrquicas, pois nés ndo queremos generalizar
um modelo ruim. No entanto, € um erro pensar
que se um modelo adere bem aos dados pode-
mos tirar conclusdes além da nossa amostra.
Generalizacido ¢ um passo adicional critico;
se acharmos que o nosso modelo ndo € genera-
lizavel, devemos restringir qualquer conclusao
baseada no modelo da amostra utilizada. Pri-
meiro vamos analisar como determinamos se
um modelo € uma representagdo acurada dos
dados reais e depois, na se¢do 5.6.2, verifica-
remos como € possivel avaliar se um modelo
pode ser usado para fazer inferéncias além da
amostra dos dados que foi coletada.

Como sei se o
meu modelo
é bom?

5.6.1 Interpretando o modelo de
regressao I: diagndsticos @

Para responder a questdo de qudo bem o
modelo adere aos dados observados ou se ele
€ influenciado por um pequeno nimero de ca-
s0s, podemos buscar valores atipicos (outliers)
ou casos influenciadores (a diferenca € expli-
cada no quadro 5.1). Veremos isso em etapas.

5.6.1.1 Valores atipicos (outliers) e
residuos @

Um valor atipico € um caso que difere
substancialmente da maioria dos dados (veja
0 Quadro 3.1). A Figura 5.7 mostra um exem-
plo de tal caso na regressdo. Valores atipicos
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Figura 5.7 Gréfico demonstrando o feito de um valor atipico. A linha pontilhada representa a
linha de regressao original para esses dados (veja a Figura 5.2),e a linha cheia representa a linha de

regressdo quando um valor atipico esté presente.

podem introduzir tendenciosidade no modelo,
pois eles irdo afetar os valores dos coeficientes
de regressdo estimados. Por exemplo, a Figu-
ra 5.7 utiliza os mesmos dados da Figura 5.2,
exceto que o escore de um participante foi al-
terado para ser um valor atipico (nesse caso,
uma pessoa que ficou extremamente calma na
presenca de uma aranha muito grande). A mu-
danga desse tnico valor teve um efeito drama-
tico no modelo de regressao escolhido. Com o
valor atipico presente, o modelo de regressdo
muda: a inclinagdo (gradiente) € reduzida (a li-
nha se torna mais horizontal) e o intercepto au-
menta (a linha cortard o eixo Y num ponto mais
alto). Deve ficar claro a partir desse diagrama
que € importante tentar detectar os valores ati-
picos para ver se o modelo é tendencioso.
Como vocé acha que poderia detectar um
valor atipico? Sabemos que um valor atipico,
pela sua natureza, € muito diferente de todos
os demais escores. Assim, vocé acha que o
modelo ird prever os escores dessas pessoas
de forma acurada? Obviamente, a resposta ¢
ndo: olhando para a Figura 5.7 € evidente que
mesmo que o valor atipico tenha distorcido o

modelo ele ainda prevé esse valor sé que de
uma forma muito ruim (a linha de regressao
estd bem longe dele). Portanto, se formos cal-
cular as diferencas entre os valores dos dados
coletados e os valores previstos pelo modelo,
podemos detectar os valores atipicos buscan-
do as diferencas grandes. Esse processo € o
mesmo que procurar por casos em que 0 mo-
delo ndo prevé de forma precisa. As diferen-
cas entre os valores previstos pelo modelo e
os valores observados na amostra sdo conhe-
cidos como residuos. Esses residuos represen-
tam o erro que estd presente no modelo. Se o
modelo se ajusta bem aos dados da amostra,
todos os residuos devem ser pequenos (se o
modelo aderir perfeitamente aos dados, todos
os pontos estardo sobre a linha de regressao
e todos os residuos sero iguais a zero). Se o
modelo ndo tiver uma boa aderéncia aos dados
da amostra, os residuos serdo grandes. Além
disso, se qualquer caso destacar-se por ter um
grande residuo, ele podera ser atipico.

Os residuos normais ou nao-padroniza-
dos descritos acima sdo mensurados na mes-
ma unidade da varidvel de saida e, portanto,
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sdo dificeis de interpretar entre modelos. O
que podemos fazer € procurar residuos que
se destacam por serem particularmente gran-
des. Para resolver esse problema, utilizamos
residuos padronizados, que sdo residuos
divididos por uma estimativa do seu desvio
padrdo. J4 apresentamos o processo de padro-
nizacgéo na Se¢do 1.4.1 como uma forma de
converter varidveis em unidades padrdes de
medida (o desvio padrdo); também lidamos
com os escores-z (veja o Quadro 3.2), em que
variaveis sdo convertidas em unidades de des-
vios padrdo (isto €, elas sdo convertidas em
escores que sdo distribuidos com média 0 e
desvio padrdo 1). Convertendo residuos em
escores-z (residuos padronizados), podemos
compard-los entre diferentes modelos e utili-
zarmos o que sabemos sobre 0s escores-z para
derivar propriedades gerais sobre o que seria
um valor aceitdvel (ou inaceitavel). Por exem-
plo, vimos no Capitulo 3 que, numa amostra
normalmente distribuida, 95% dos escores-z
devem estar entre —1,96 e +1,96, 99% devem
estar entre —2,58 e +2,58 e que 99,9% (isto &,
praticamente todos) devem ficar entre —3,29 e
+3,29. Algumas regras gerais para os residuos
padronizados sdo derivadas desses fatos: (1)
residuos padronizados com um valor absoluto
maior do que 3,29 (de fato, normalmente utili-
zamos 3) sdo preocupantes porque geralmen-
te, em uma amostra, valores grandes assim
dificilmente ocorrem por acaso; (2) se mais
do que 1% da amostra padronizada apresenta
residuos padronizados com valores absolutos
maiores do que 2,58 (normalmente utilizamos
2,5), existem evidéncias de que o nivel de erro
dentro do nosso modelo € inaceitavel (o mo-
delo ndo se ajusta bem aos dados da amostra);
e (3) se mais de 5% dos casos tem residuos
padronizados com um valor absoluto maior
do que 1,96 (normalmente utilizamos 2 por
conveniéncia), também hd evidéncias de que o
modelo € uma representagdo ruim dos dados.
Uma terceira forma de residuo € o residuo
estudentizado, que € o valor ndo padronizado
dividido por uma estimativa do desvio padrdo
entre eles que varia ponto a ponto. Esses resi-
duos apresentam as mesmas propriedades que

os padronizados, mas normalmente fornecem
uma estimativa mais precisa da variancia do
erro para um caso especifico.

5.6.1.2 Casos influentes ®

Além de procurar valores atipicos olhan-
do para os erros do modelo, também €& pos-
sivel buscar certos casos que influenciam os
pardmetros do modelo. Assim, se retirdssemos
determinados casos, obteriamos coeficientes
da regressao diferentes? Esse tipo de andli-
se pode ajudar a determinar se o modelo de
regressdo € estdvel por toda a amostra ou se
ele pode estar sendo influenciado somente por
poucos casos. Novamente, esse processo ird
revelar os valores atipicos.

Existem vdrias estatisticas
residuais que podem ser utili-
zadas para avaliar a influéncia
de um caso em particular. Uma
dessas estatisticas € o valor
previsto ajustado, utilizada quando esse caso
€ excluido da andlise. De fato, o computador
calcula 0 novo modelo sem o caso em questao
e entdo usa esse novo modelo para prever o va-
lor que esse caso teria. Se o caso ndo exerce
uma grande influéncia sobre o modelo, é espe-
rado que o valor previsto e o valor previsto
ajustado sejam semelhantes. Simplificando, se
o modelo € estdvel, o valor previsto para o caso
deve ser o mesmo nao importa se ele tenha sido
utilizado ou ndo para determinar o modelo. A
diferenca entre o valor previsto ajustado e o
valor previsto original € conhecida como
DFFit (veja adiante). Podemos ainda analisar
o residuo com base no valor previsto ajustado:
isto &, a diferenca entre o valor previsto ajusta-
do e o valor original ajustado. Esse € o residuo
excluido. Esse residuo pode ser dividido pelo
erro padrdo para fornecer um valor padroniza-
do conhecido como residuo excluido estu-
dentizado. Esse residuo pode ser comparado
entre diferentes andlises de regressdo porque
ele € medido em unidades padronizadas.

Os residuos excluidos sdo muito dteis
para verificar a influéncia de um caso na habi-
lidade de o modelo prever esse caso. Contudo,
eles ndo fornecem informaga@o sobre como um
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caso influencia o modelo como um todo (isto
¢, o impacto que um caso tem na habilidade
do modelo prever todos os casos). Uma esta-
tistica que considera o efeito de um tinico caso
no modelo como um todo € a distdncia de
Cook. Ela é¢ uma medida da influéncia global
de um caso sobre o modelo e Cook e Weisberg
(1982) sugeriram que valores maiores do que
1 merecem atengao.

Uma segunda medida desse tipo € a in-
[fluéncia (leverage) — algumas vezes denomi-
nada valores chapéu (hat values) —, que mede
0 quanto um valor observado influencia o va-
lor previsto da varidvel de saida. O valor mé-
dio da influéncia € definido como (k + 1)/n,
onde k € nimero de previsores do modelo e
n € o nimero de participantes.® Os valores da
influéncia podem variar entre 0 (indicando
que o caso ndo tem influéncia alguma) e 1 (in-
dicando que o caso tem total influéncia sobre
a previsdo). Se nenhum caso exerce excessiva
influéncia sobre o modelo, espera-se que to-
dos os valores da influéncia estejam préximos
do valor médio ((k + 1)/n). Hoaglin e Welsch
(1978) recomendam investigar casos com va-
lores maiores do que 2 vezes o valor médio
(2(k + 1)/n) e Stevens (1992) recomenda utili-
zar o triplo do valor médio (3(k + 1)/n) como
uma base para identificar casos que exercem
grande influéncia. Veremos como utilizar es-
ses pontos de corte na Se¢ao 5.8.6. Entretanto,
casos com grandes valores de influéncia nao
terdo necessariamente uma grande influén-
cia nos coeficientes da regressao porque eles
estdo mensurados na unidade da varidvel de
saida em vez de nas dos previsores.

Relacionados aos valores de influéncia
estdo as distancias de Mahalanobis (Figura
5.8), que medem os afastamentos dos valores
a partir das médias das varidveis previsoras.
Vocé precisa olhar para os casos com 0s maio-
res valores. Ndo € facil estabelecer um ponto a
partir do qual teremos motivos para ficarmos

® Vocé pode encontrar a média da influéncia representada
como p/n, onde p € o nimero de parametros sendo es-
timados. Na regressdo multipla, estimamos pardmetros
para cada previsor e também para a constante; assim, p €
equivalente ao nimero de previsores mais 1 (k 4 1).

Figura 5.8 Prasanta Chandra Mahalanobis
olhando para o horizonte.

preocupados, embora Barnett e Lewis (1978)
tenham produzido uma tabela de valores criti-
cos que depende do niimero de previsores e do
tamanho da amostra. A partir desse trabalho,
fica claro que mesmo com grandes amostras
(N = 500) e cinco previsores, valores acima
de 25 sdo motivos de alerta. Em pequenas
amostras (N = 100) com poucos previsores
(normalmente trés) valores maiores do que
15 sdo problemadticos, e em amostras bastante
pequenas (N = 30) com somente dois previ-
sores, valores maiores do que 11 devem ser
examinados. Para mais detalhes, veja a tabela
de Barnett e Lewis (1978).

E possivel executar uma andlise de regres-
sd0 com o caso incluido e entdo executd-la
novamente com o mesmo caso excluido. Se fi-
zermos isso, sem duvida existirdo algumas dife-
rengas entre os coeficientes b nas duas equagdes
de regressdo. Essas diferencas nos informarao
quanta influéncia um determinado caso tem
nos parametros do modelo de regressdo. Como
exemplo, imagine duas varidveis que apresen-
tam um relacionamento negativo perfeito exce-
to por um unico caso (caso 30). Se a andlise de
regressdo for realizada com os 29 casos que es-
tdo linearmente relacionados de forma perfeita,
obteremos um modelo no qual a varidvel previ-
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sora X prevé perfeitamente a varidvel de saida Y
e ndo existirdo erros. Se executarmos a andlise
novamente, mas desta vez incluindo o caso que
ndo se ajusta (caso 30), o modelo resultante
terd parametros diferentes. Alguns dados estdo
armazenados no arquivo dfbeta.sav que ilus-
tra esta situacdo. Tente executar uma regressao
simples primeiro com todos os casos incluidos
e depois sem o caso 30. Os resultados estdo re-
sumidos na Tabela 5.1, que mostra (1) os pa-
rametros para o modelo de regressao quando o
caso extremo esta incluido ou excluido; (2) as
equagdes de regressao resultantes; e (3) o valor
de Y previsto para o escore do participante 30
na variavel x (que € obtido substituindo o valor
de X na equac@o de regressao pelo escore X do
participante 30, que € 1).

Quando o caso 30 € excluido, esses dados
apresentam um relacionamento negativo per-
feito: o coeficiente para o previsor (b,) € —1
(lembre que na regressdo simples esse termo
€ 0 mesmo que o coeficiente de correlacio de
Pearson) e o coeficiente para a constante (o
intercepto, b,) € 31. Contudo, quando o caso
30 € incluido, os dois pardmetros sdo reduzi-
dos’ e a diferenca entre os parAmetros também
é mostrada. A diferenca entre um parametro
estimado utilizando todos os casos e estimado
quando um caso € excluido € conhecida como
DFBeta no SPSS. O DFBeta ¢ calculado pra
cada caso e para cada um dos parametros do
modelo. Assim, no nosso exemplo, o DFBeta
para a constante ¢ —2 e o DFBeta para o pre-
visor € 0,1. Olhando para esses valores do DF-
Beta, € possivel identificar casos que tem uma

7O valor de b, € reduzido porque os dados ndo apresen-
tam mais um relagao linear perfeita e existe agora uma
variancia que o modelo ndo pode explicar.

grande influéncia nos parametros do modelo
de regressdo. Novamente, as unidades de me-
didas utilizadas afetardo esses valores, portan-
to, o SPSS produz um DFBeta padronizado.
Esses valores padronizados sdo mais faceis de
usar porque pontos de corte universais podem
ser aplicados. Nesse caso, valores absolutos
acima de 1 indicam casos que substancialmen-
te influenciam os parametros do modelo (em-
bora Stevens, 1992, sugira olhar para os casos
com valores absolutos maiores do que 2).

Uma estatistica relacionada € a DFFit,
que € a diferenca entre o valor previsto para o
caso quando o modelo € calculado incluindo o
caso e quando o modelo € calculado excluindo
0 caso; neste exemplo, o valor é —1,09 (veja
a Tabela 5.1). Se um caso nao € influente, seu
DFFit deve ser 0 — no entanto, € esperado que
mesmo casos nao-influentes tenham pequenos
valores DFFit. Contudo, hd o problema de que
essa estatistica depende da unidade de medida
da variavel de saida e, assim, um DFFit de 0,5
serd muito pequeno se a saida variar de 1 a
100, mas muito grande se as saidas variarem
de 0 a 1. Portanto, o SPSS também apresen-
ta uma versao padronizada dos valores DFFit
(DFFit padronizados). Uma medida final € a
razdo de covariancia (CVR), que € uma medi-
da de quanto um caso influencia a variancia
dos parametros de regressdo. Uma descricio
do calculo dessa estatistica deixaria muitos
leitores tontos e confusos, portanto, € suficien-
te dizer que se essa razdo estd proxima de 1, o
caso tem pouca influéncia nas variancias dos
parametros do modelo. Belsey, Kuh e Welsch
(1980) recomendam o seguinte:

e Se CVR;> 1 + [(3(k +1)/n], entdo excluir
0 i-ésimo caso prejudicard a precisdo de
alguns dos pardmetros do modelo.

Tabela 5.1 A diferenca entre os parametros do modelo de regressao quando um caso é excluido

Parametros b Caso 30 incluido Caso 30 excluido Diferenca
Constante (Intercepto) +29,00 31,00 —2,00
Previsor (Inclinacao) —0,90 —1,00 0,10
Modelo (Linha de regressao) Y =(-0,9)X + 29 Y=(-1)X+ 31
Y previsto 28,10 30,00 -1,09
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Quadro 5.1

A diferenca entre residuos e estatisticas de influéncia ®

Nesta secao, descrevemos duas maneiras de procurar casos que podem prejudicar o modelo:
residuos e as estatisticas de influéncia. Para ilustrar como essas medidas diferem, imagine que o
prefeito de Londres do final do século pas-
sado estivesse interessado em como o ato
de beber afetava a mortalidade. Londres é
dividida em diferentes regides denomina-
das municipios e, dessa forma, ele pode
contar o nimero de bares e o niUmero de
mortes durante um periodo de tempo em
oito dos seus municipios. Os dados estao
em um arquivo denominado pubs.sab.

O diagrama de dispersao desses dados
revela que sem o Ultimo caso, existe um
relacionamento linear perfeito (a linha reta

e, pontilhada). No entanto, a presenca do ul-
! timo caso (caso 8) muda dramaticamente
2 a linha de melhor ajuste (embora essa seja
0 100 200 300 400 500  ainda um ajuste significativo dos dados
NUmero de bares - faga a anélise de regressao e veja vocé

mesmo).

E interessante olharmos para os residuos e para as estatisticas de influéncia desses dados.
O residuo padronizado para o caso 8 é o segundo menor: esse valor atipico produz um residuo
bem pequeno (muitos dos dados tipicos tem residuos maiores) porque ele estd bastante proxi-
mo da linha que foi ajustada aos dados. Como isso pode acontecer? Olhe para as estatisticas de
influéncia e veras que elas sao enormes para o caso 8, exercendo uma influéncia muito grande
no modelo.

Como sempre, devemos fazer quando nos deparamos com estatisticas estranhas, é preciso
perguntar o que esta acontecendo no mundo real. O Ultimo ponto de dados representa a cidade
de Londres, uma pequena area de apenas uma milha quadrada no centro de Londres onde poucas
pessoas vivem, mas onde milhares de trabalhadores vem trabalhar e almogam nos bares (pubs).
Portanto, os bares ndo dependem de uma populagéo que reside no local para fazer negécios e essa
populagdo nao consumiu toda a sua cerveja! Dessa forma, havia um grande nimero de bares.

Isso ilustra que um caso que influencia muito pode produzir um pequeno residuo — portanto,
olhe ambos! (Agradeco a David Hitchin por esse exemplo, que ele obteve do Dr. Richard Roberts.)

10000

7500

Mortes

5000 -

2500

Case summaries® (Resumo dos casos)

Standardized Standardized Standardized
Residual Centred Leverage Standardized ~ DFBETA Intercept  DFBETA PUBS
(Residuos Value (Valor da DFFit (DFFit (Intercepto DFBETA (DFBETA Bares

padronizados)  Influéncia Centrado)  padronizados) padronizado) padronizado)
1 -1.33839 0,04074 -0,74402 -0,74317 0,36886
2 -0,87895 0,03196 -0,40964 -0,40766 0,18484
3 -0,41950 0,02424 -0,17697 -0,17494 0,07132
4 0,3995 0,01759 0,01606 0,01572 -0,00564
5 0,49940 0,01200 0,20042 0,19337 -0,05933
6 0,95885 0,00748 0,40473 0,38333 -0,09618
7 1,41830 0,00402 0,68084 0,62996 -0,12023
8 -0,27966 0,86196 -460379232,7 92676016,019 -430238878,2
Total N 8 8 8 8 8

a Limitado aos primeiros 100 casos.
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e Se CVR; < 1 — [(3(k +1)/n], entdo excluir
0 i-€simo caso ird melhorar a precisdo de
alguns dos parametros do modelo.

Nas duas expressoes, k € 0
ndmero de previsores do mode-
lo, CVR,; € arazdo da covarian-
cia para o i-ésimo participante
e n € o tamanho da amostra.

5.6.1.3 Um comentario final sobre
estatisticas diagndstico @

Existem muitas estatisticas diagndstico
que devem ser examinadas apés a execucio
de uma andlise de regressdo e € dificil resumir
essa riqueza de material em uma conclusio
concisa. Contudo, eu gostaria de salientar um
ponto discutido por Belseu e colaboradores
(1980), que notou o perigo inerente nesses pro-
cedimentos. O problema € que os diagndsticos
sdo recursos que permitem ver quao bom ou
ruim € o seu modelo em termos da aderéncia
aos dados da amostra. Eles sdo uma forma de
avaliar o seu modelo. Eles ndo sdo, contudo,
uma forma de justificar a remog¢ao de dados
que afetam algumas mudangas desejdveis nos
parametros da regressdo (por exemplo, elimi-
nar um caso que muda um valor b ndo-signifi-
cativo para um significativo). Stevens (1992),
como sempre, oferece um excelente conselho:

Se um ponto € um significativo valor ati-
pico em Y, mas a sua distancia de Cook
¢ menor do que um, ndo existe motivo
real para eliminar esse ponto, uma vez
que ele ndo apresenta um grande efeito
na andlise de regressdo. Contudo, exis-
te ainda o interesse de estudar tal ponto
para tentar entender por que ele nao esta
aderindo ao modelo (p. 118).

5.6.2 Interpretando o modelo de
regressao ll: generalizagao @

Quando uma andlise de regressio ¢ feita,
uma equagao correta para os valores da amos-
tra observada pode ser produzida. Entretanto,
nas ciéncias sociais normalmente estamos in-
teressados em generalizar nossas descobertas

para além da amostra observada. Assim, em-
bora possa ser til tirar conclusdes sobre uma
amostra particular de pessoas, geralmente €
mais interessante se pudermos assumir que
nossas conclusdes sdo verdadeiras para uma
populacio mais ampla. Para generalizar um
modelo de regressdo, devemos estar seguros
de que as suposi¢oes foram satisfeitas, e para
testar se o modelo de fato € generalizdvel, po-
demos fazer uma validacio cruzada.

5.6.2.1 Avaliando hipoteses @

Para tirar conclusdes sobre uma populacio
com base em um modelo de regressdo realizado
sobre uma amostra, varias suposicoes (hipéte-
ses) devem ser verdadeiras (veja Berry, 1993).

e Tipos de variaveis: Todas as varidveis pre-
visoras devem ser quantitativas ou catego-
ricas (com duas categoriais), e a varidvel
de saida deve ser quantitativa, continua e
ndo-limitada. Quantitativa significa que ela
deve ser mensurada por intervalos e ndo-li-
mitada quer dizer que ndo devem existir
restri¢des na variabilidade da saida. Se a
saida € uma medida que variade 1 a 10 e
os dados coletados variam entre 3 e 7, entdo
esses dados sdo restritos.

e Variancia nao-nula: Os previsores de-
vem ter alguma varia¢@o nos valores (isto
é, eles ndo devem ter variancia zero).

e Multicolinearidade nao deve ser perfei-
ta: Nao deve existir relacionamento linear
perfeito entre dois ou mais previsores.
Assim, as varidveis previsoras ndo devem
apresentar correlacdes muito altas (veja a
Secdo 5.6.2.4).

e Previsores nao-correlacionados com
“variaveis externas”: Varidveis externas
sdo varidveis que ndo foram incluidas no
modelo de regressao e que influenciam a
varidvel de safda.® Essas varidveis podem

Alguns autores se referem a essas varidveis externas
como parte de um termo erro que inclui qualquer fator
aleat6rio no modo pelo qual a saida varia. Contudo,
para evitar confusdo com os termos residuos na equa-
¢do de regressao, escolhi denomind-las “varidveis ex-
ternas”. Embora esse termo implicitamente anule qual-
quer fator aleatdrio, eu reconhecgo esses fatores aqui!
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ser pensadas como semelhantes a uma
“terceira varidvel” que foi discutida na
correlagdo. Essa suposi¢do significa que
ndo devem existir varidveis externas que
se correlacionam com qualquer uma das
varidveis incluidas no modelo de regres-
sdo. Obviamente, se as varidveis externas
se correlacionam com os previsores, as
conclusdes feitas com o modelo nio serdo
confidveis (porque outras varidveis também
podem prever a saida de forma precisa).
Homocedasticidade: A cada nivel das
variaveis previsoras, a varidncia do termo
residual deve ser constante. Isso significa
que os residuos a cada nivel dos previso-
res devem ter a mesma variancia (homo-
cedasticidade): quando as variancias sdo
desiguais diz-se que existe heterocedasti-
cidade (veja a Secdo 3.6 também).

Erros independentes: Para quaisquer
duas observagdes os termos residuos de-
vem ser nao-correlacionados (ou inde-
pendentes). Essa eventualidade € algumas
vezes descrita como falta de autocorre-
lacdo. Essa suposi¢do pode ser verificada
com o teste de Durbin-Watson, que testa
a correlacdo serial entre erros. Especifica-
mente, ele testa se residuos adjacentes sdao
correlacionados. A estatistica teste pode
variar entre 0 e 4, com 2 significando
que os residuos ndo sdo correlacionados.
Um valor maior do que 2 indica correla-
¢do negativa entre residuos adjacentes e
um valor abaixo de 2 indica uma corre-
lagdo positiva. O tamanho da estatistica
de Durbin-Watson depende do nimero
de previsores do modelo e do niimero de
observacdes. Para ser acurado, vocé deve
olhar os valores aceitdveis exatos no ar-
tigo original de Durbin e Watson (1951).
Uma regra bastante conservadora, afirma
que valores menores do que 1 ou maiores
do que 3 sdo definitivamente motivos de
preocupacio; contudo, valores proximos
de 2 também podem ser problematicos
dependendo da sua amostra e modelo.
Erros normalmente distribuidos: Pre-
sume-se que os residuos em um modelo

sdo variaveis aleatdrias, normalmente dis-
tribuidas com média zero. Essa hipétese
significa que as diferengas entre o modelo
e os dados observados sdo com mais fre-
quéncia zero ou muito proximas a zero e
que diferencas muito maiores do que zero
acontecem apenas ocasionalmente. Algu-
mas pessoas confundem essa hipétese com
a ideia de que os previsores tém que ser
normalmente distribuidos. Na verdade, os
previsores nao precisam ser normalmente
distribuidos (veja a Secdo 5.10).

¢ Independéncia: Assume-se que todos os
valores da varidvel de saida sdo indepen-
dentes (em outras palavras, cada valor da
varidvel de saida provém de uma entidade
separada).

¢ Linearidade: Os valores médios da varia-
vel de saida para cada incremento nos pre-
visores devem estar sobre a linha. Em ou-
tras palavras, isso significa que € assumido
que o relacionamento que estamos mode-
lando € do tipo linear. Se modelarmos um
relacionamento ndo-linear utilizando um
modelo linear, isso obviamente limita a
generalizagdo do que encontrarmos.

Essa lista de hipo-
teses parece desestimu-
lante e, de fato, muitos
alunos de graduacgio
(e alguns professores
também) tendem a
considerar as hipdteses
como um assunto tedio-
so com o qual ninguém
deveria ser preocupar. Quando menciono as
suposigdes estatisticas para psicélogos, eles
tendem a me langar um olhar do tipo “vocg é
realmente pedante” e entdo me ignoram. Con-
tudo, existem boas razdes para levar as suposi-
¢des a sério. Imagine que eu vou a casa de um
amigo e as luzes estdo acesas e é 6bvio que
alguém estd em casa. Eu toco a campainha da
porta e ninguém atende. A partir dessa expe-
riéncia, concluo que o meu amigo me odeia e
que sou uma pessoa terrivel e mal-amada. Até
que ponto essa conclusdo € verdadeira? Bem,
existe uma realidade que estou tentando ana-

Por que devo me
preocupar com
suposicoes?
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lisar (isto €, se 0 meu amigo gosta ou nao de
mim) e eu coletei dados sobre essa realidade
(eu fui a casa dele, vi que ele estd em casa,
toquei a campainha e n@o obtive resposta).
Imagine que na verdade o meu amigo gosta
de mim (ele nunca soube escolher bem os seus
amigos!); neste cendrio, minha conclusdo €
falsa. Por que os meus dados me levaram a
uma conclusio errada? A resposta € simples:
eu assumi que a campainha da porta do meu
amigo estava funcionando e sob essa suposi-
¢do a conclusdo que fiz a partir dos meus fa-
tos foi precisa (meu amigo ouviu a campai-
nha, mas escolheu me ignorar porque ele me
odeia). Contudo, essa suposi¢cdo ndo era ver-
dadeira — sua campainha nio estava funcio-
nando e foi por isso que ele ndo respondeu — e,
como conseqiiéncia, a conclusdo que fiz sobre
a realidade foi completamente falsa.

Chega de campainhas, amigos e minha
vida social: o ponto a ser lembrado € que,
quando as hipdteses sdo ignoradas, nés para-
mos de tirar conclusdes vélidas sobre a rea-
lidade. Em termos de regressdao, quando as
suposi¢des sdo consideradas, o modelo que
obtemos de uma amostra pode ser aplicado de
forma precisa para a populagdo de interesse
(os coeficientes da equag@o de regressao nao
sdo tendenciosos). Algumas pessoas assumem
que isso significa que quando as hipéteses
sdo satisfeitas, o modelo de regressao de uma
amostra ¢ sempre idéntico ao modelo que se-
ria obtido se fOossemos capaz de testar toda a
populacdo. Infelizmente, essa crenga ndo ¢
verdadeira. O que um modelo ndo tendencioso
nos diz € que, em média, o modelo de regres-
sdo obtido a partir de uma amostra é 0 mesmo
que o modelo populacional. Entretanto, deve
ficar claro que mesmo quando as suposi¢des
sdo satisfeitas, € possivel que um modelo ob-
tido a partir de uma amostra ndo seja igual ao
modelo populacional — mas a probabilidade
de serem idénticos aumenta.

5.6.2.2 Validagéo cruzada do modelo ®

Mesmo se ndo pudermos ter certeza de
que o modelo derivado da nossa amostra re-

presenta de forma precisa toda a populacio,
existem maneiras de determinar quao bem
nosso modelo pode prever a saida em uma
amostra diferente. Determinar a precisdo de
um modelo entre diferentes amostras é conhe-
cido como validacao cruzada. Se um modelo
pode ser generalizado, ele deve ser capaz de
prever de modo preciso a mesma varidvel de
saida a partir do mesmo conjunto de previ-
sores em um grupo de pessoas diferentes. Se
o modelo € aplicado a uma amostra distinta
e existe uma grande diferenca na sua capaci-
dade de previsdo, entdo o modelo claramente
ndo € generalizdvel. Como uma primeira regra
pratica, nés devemos coletar dados suficientes
para obter um modelo de regressdo confidvel
(veja a préxima se¢@o). Uma vez determinado
o modelo de regressao, existem dois métodos
principais de validacdo cruzada:

e R? ajustado: No SPSS, nio apenas os va-
lores de R e R? sdo calculados, mas tam-
bém um R ajustado. Esse valor ajustado
significa a perda do poder de previsdo ou
encolhimento. O R* informa quanto da va-
ridncia de Y pode ser creditada ao modelo
de regressdo amostral, e o valor ajustado
nos informa quanta variancia de Y pode
ser creditada ao modelo se ele tiver sido
derivado da populagdo de onde a amostra
foi retirada. O SPSS determina o valor R*
ajustado utilizando a equagdo de Wherry.
Contudo, essa equacdo tem sido criticada
porque nada informa sobre qudo bem o
modelo de regressao preveria um conjun-
to de dados inteiramente diferente (quao
bem o modelo prevé escores de diferentes
amostras retiradas da mesma populacdo?).
Uma versdo do R* que nos informa quéo
bem o modelo valida de forma cruzada
utiliza a féormula de Stein, mostrada na
equacdo (5.11) (veja Stevens, 1992):

R, ajustado =

)

1- (1—R%)

(5.11)
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Na equagio de Stein, R* € o valor ndo
ajustado, n € o niimero de casos e k € o
nimero de previsores no modelo. Para os
que se ddo bem com a matemadtica, vale
a pena utilizar essa equagdo para fazer a
validacdo cruzada do modelo.

¢ Divisao dos dados: Essa abordagem en-
volve dividir ao acaso o conjunto de da-
dos em dois, determinar a equacio de re-
gressdo em cada uma das duas metades e
depois comparar os modelos resultantes.
Contudo, pesquisadores raramente conse-
guem conjuntos de dados grandes o sufi-
ciente para executar esse tipo de andlise.

5.6.2.3 Tamanho da amostra na
regressao @

Na segdo anterior, comen-
tei que € importante coletar
dados suficientes para obter
um modelo de regressdo
confidvel. Mas quanto € o sufi-
ciente? H4 muitas regras prati-
cas por ai; as duas mais co-
muns sdo que vocé deve ter 10
casos de dados para cada pre-
visor no modelo ou 15 casos de dados por pre-
visor. Assim, se vocé tivesse cinco previsores,
seria necessdrio 50 ou 75 casos, respectivamen-
te (dependendo da regra que vocé escolhesse).
Essas regras sdo bastante difundidas (eu mes-
mo utilizei a regra dos 15 casos por previsor na
primeira edi¢@o do livro), mas elas simplificam
demais o assunto. Na verdade, o tamanho da
amostra necessario ird depender do tamanho de
efeito que estamos tentando detectar (isto &,
quao forte € o relacionamento que estamos ten-
tando medir?) e de quanto poder queremos para
detectar esses efeitos (veja o Capitulo 1). A re-
gra mais simples é: quanto maior a amostra
melhor! A razdo € que a estimativa de R que
obtemos da regressio ¢ dependente do niimero
de previsores, k, e do tamanho da amostra, N.
O R esperado para dados aleatdrios € k/(n — 1)
e, dessa forma, com amostras pequenas os da-
dos aleatérios podem parecer mostrar um efeito
forte; por exemplo, com seis previsores e 21
casos de dados, R = 6/(21 — 1) = 0,3 (um ta-

Quantos dados
devo coletar?

manho de efeito médio segundo o critério de
Cohen descrito na Se¢do 4.2.2). Obviamente,
para dados aleatdrios esperariamos que R fosse
zero (nenhum efeito), e para isso ser verdadei-
ro, precisamos de grandes amostras (tomando
o exemplo anterior, se tivéssemos 100 casos em
vez de 21, o R esperado seria 0,06, um valor
bem mais aceitavel).

E 6timo saber que quanto mais, melhor,
mas os pesquisadores em geral precisam de
orientacdes mais objetivas (adorariamos cole-
tar 1000 casos de dados, porém, nem sempre
isso € possivel!). Green (1991) apresenta duas
regras praticas pra o tamanho minimo aceitd-
vel de uma amostra, o primeiro tomando por
base o teste do modelo como um todo (isto &,
testando o R?) e o segundo tomando por base
os testes individualizados dos previsores do
modelo (isto €, testando os valores b do mo-
delo). Se vocé quer testar 0 modelo como um
todo, ele recomenda um tamanho minimo de
amostra de 50 + 8k, onde k € o niimero de pre-
visores. Assim, se vocé tiver cinco previsores,
ird precisar de um tamanho de amostra de 50
+ 40=90. Se vocé quiser testar os previsores
individualmente, ele sugere um tamanho mini-
mo de amostra de 104 + k; assim, novamente,
se tivermos cinco previsores, iremos precisar
de uma amostra minima de 104 + 5 = 109
elementos. E claro que o na maioria dos casos
estamos interessados tanto em testar o modelo
quanto a contribui¢do dos previsores (valores
b), nesse caso, Green recomenda que vocé
calcule o tamanho da amostra minima (que
acabei de descrever) pelas duas formas que fo-
ram apresentadas e adote aquela que fornecer
o valor mais alto (portanto, no caso de cinco
previsores, usariamos 109 em vez de 90).

Essas recomendagdes sdo um bom guia,
mas elas continuam simplificando o problema.
Como j4 foi mencionado, o tamanho necessario
da amostra depende do tamanho de efeito (isto
€, qudo bem nossos previsores prevéem a saida)
e de com quanto poder estatistico queremos
detectar esses efeitos. Miles e Shevin (2001)
fornecem alguns gréficos tteis que ilustram o
tamanho da amostra necessario para obter dife-
rentes niveis de poder para diferentes tamanhos
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de efeito quando o niimero de previsores varia.
Para uma estimativa precisa do tamanho da
amostra que vocé deve utilizar, recomendo o uso
desses graficos. Resumi alguns conselhos gerais
de Miles e Shevin na Figura 5.9. Esse diagrama
mostra o tamanho da amostra necessdrio para
obter altos niveis de poder (tomei por base o
valor de 0,8, proposto por Cohen, 1998) depen-
dendo do nimero de previsores e do tamanho de
efeito esperado. Algumas das recomendagdes de
Miles e Shevin s@o: (1) se voc€ espera encontrar
um grande efeito, entdo uma amostra de tama-
nho 80 serd suficiente (com até 20 previsores), e
se existem menos previsores, entdo vocé podera
se dar o luxo de ter amostras de tamanhos ainda
menores; (2) se vocé estiver esperando um efei-
to médio, um tamanho de amostra de 200 serda
suficiente para até 20 previsores, mas vocé deve
sempre ter um tamanho de amostra acima de 60,
€ com seis ou menos previsores, uma amostra
de tamanho 100 serd suficiente; e (3) se vocé
estiver esperando um tamanho de efeito peque-
no, vai precisar ter tempo e recursos para coletar
pelo menos 600 casos de dados (e muito mais se
vocé tiver seis ou mais previsores!).

5.6.2.4 Multicolinearidade @

A multicolinearidade existe quando ob-
servamos uma forte correlagdo entre dois ou
mais previsores em um modelo de regressao.
A multicolinearidade cria um problema ape-
nas para a regressdo multipla porque (sem
querer dizer o 6bvio) a regressao simples tem
apenas um previsor. Uma colinearidade per-
feita existe quando pelo menos um previsor €
uma combinacdo linear perfeita de outros (o
exemplo mais simples € quando dois previso-
res estdo perfeitamente correlacionados — eles
tém um coeficiente de correlagdo igual a 1).
Se existe uma colinearidade perfeita entre pre-
visores, torna-se impossivel obter estimativas
unicas dos coeficientes de regressido porque
existe um numero infinito de combinagdes
de coeficientes que funcionardo igualmente
bem. Simplificando, se tivermos dois previ-
sores que sdo perfeitamente correlacionados,
os valores de b de cada varidvel podem ser
trocados. A boa noticia € que a colinearidade
perfeita € rara com dados reais. A ma noticia
é que uma colinearidade ndo-perfeita € prati-
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Figura 5.9 Diagrama mostrando o tamanho da amostra necessario na regressdo em fungdo do
numero de previsores e do tamanho de efeito esperado.
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camente inevitdvel. Niveis baixos de colinea-
ridade ndo representam uma ameaca para 0s
modelos gerados pelo SPSS, mas a medida
que a colinearidade aumenta, também aumen-
tam os erros padrdes dos coeficientes b, que
por sua vez afetam a significincia estatistica
desses coeficientes. Resumindo, altos niveis
de colinearidade aumentam a probabilidade
de que um bom previsor da varidvel de saida
seja declarado nao-significativo e excluido do
modelo (Erro do Tipo II). Existem trés outras
razdes por que a presenca de multicolinearida-
de representa uma ameaca a validade de uma
andlise de regressdao mdltipla:

¢ Ela limita o tamanho do R: Lembre que
R ¢ uma medida de correlacdo miltipla
entre os previsores e a saida e que R? in-
dica a variancia da saida que € de respon-
sabilidade dos previsores. Imagine uma
situagdo em que uma Unica varidvel preve
a varidvel de saida com um sucesso ra-
zodvel (por exemplo, R = 0,80) e, depois,
uma segunda varidvel previsora ¢ adicio-
nada ao modelo. Essa segunda varidvel
deve ser responsdvel por boa parte da va-
riancia dos resultados (que € o motivo de
ela ter sido acrescentada ao modelo), mas
a variancia que pode ser debitada a ela é
a mesma da primeira varidvel. Em outras
palavras, uma vez que a variancia debitada
a primeira varidvel tenha sido removida,
o segundo previsor torna-se responsdvel
por muito pouco da varidncia restante (a
segunda varidvel apresenta uma variancia
propria muito pequena). Assim, a varidvel
total dos resultados que pode ser debita-
da aos dois previsores ¢ um pouco maior
apenas do que quando um unico previsor
estava no modelo (assim, R pode aumen-
tar de 0,80 para 0,82). Essa ideia estd co-
nectada a no¢do de correlagdo parcial que
foi explicada no Capitulo 3. Se, contudo,
os dois previsores sdo completamente
ndo-correlacionados, o segundo previsor
tem uma probabilidade maior de ser res-
ponsavel por uma variancia dos resultados
do que quando existia um Unico previsor.
Dessa forma, embora por si s6 o segundo

previsor seja responsdvel apenas por uma
pequena parte da variancia dos resultados,
a variancia debitada aos dois € diferente
do que quando tinha apenas um previsor
(portanto, quando ambos estdo no modelo,
R aumenta substancialmente, por exem-
plo, para 0,95). Desse modo, previsores
ndo-correlacionados sdo desejdveis.

o Importancia dos previsores: A multi-
colinearidade entre previsores dificulta a
avalia¢@o da importancia individual de um
previsor. Se os previsores sdo altamente
correlacionados e cada um € responsdvel
por uma variancia similar dos resultados,
como podemos saber qual entre duas va-
ridveis € mais importante? Simples: nao
podemos dizer qual é a mais importante,
o modelo pode incluir qualquer uma delas
de forma intercambidvel.

e Equacdes com previsores instaveis:
Descrevi como a multicolinearidade au-
menta as variancias dos coeficientes de
regressdo, resultando em equacdes com
previsores instaveis. Isso significa que um
valor estimado dos coeficientes de regres-
sdo (os valores b) serd instavel de amostra
para amostra.

Uma forma de identificar multicolineari-
dade € examinar a matriz de correlacdes de to-
das as varidveis previsoras e ver se alguma se
correlaciona de forma bastante alta (por alta
queremos dizer acima de 0,80 ou 0,90). Esse €
um método pratico, mas deixa escapar formas
mais sutis de multicolinearidade. Felizmente,
o SPSS produz varios diagndsticos de colinea-
ridade, entre eles o FIV (Fator de Inflacdo da
Varidncia). O FIV indica se um previsor tem
um relacionamento linear forte com outro(s)
previsor(es). Embora ndo existam regras sim-
ples sobre quais valores do FIV devem ser
motivo de alerta, Meyers (1990) sugere que 10
€ um bom valor a partir do qual podemos nos
preocupar. Bowerman e O’Connel (1990) su-
gerem que se na média o FIV € maior do que
1, a multicolinearidade pode tornar o modelo
de regressdo tendencioso. Relacionado ao va-
lor FIV existe a estatistica tolerancia, que € o
valor inverso de FIV (1/FIV). Assim, valores
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abaixo de 0,10 indicam problemas sérios, em-
bora Menard (1995) sugira que valores abaixo
de 0,20 ja sejam motivo de preocupagao.
Outra medida util na descoberta de valores
de previsores dependentes sdo os autovalores
da matriz dos produtos cruzados ndo reduzi-
da e ndo centrada, o indice de condicdo e as
proporgoes da varidncia. Essas estatisticas sdo
extremamente complexas e serdo abordadas
na parte de interpretagdo das saidas do SPSS
(veja a Se¢do 5.8.5). Se nada disso faz sentido
para vocé, dé uma olhada em Hutcheson e So-
froniou (1999, p. 78-85), que fornece uma ex-
plicacdo bastante clara da multicolinearidade.

5.7 COMO EXECUTAR UMA REGRESSA0
MULTIPLA NO SPSS @

5.7.1 Principais opgoes @

Imagine que um executivo de uma grava-
dora estd interessado em estender o modelo da
venda de discos para incorporar outras varidveis.
Ele decide mensurar duas novas variaveis: (1) o
nimero de vezes que o disco toca na Radio 1 (a
maior estagdo de radio da Gra-Bretanha) durante
a semana anterior ao lancamento (airplay) e (2) a
atratividade da banda (attract). Antes de um dis-
co ser lancado, o executivo anota a quantia gasta

em publicidade, o nimero de vezes que o disco é
tocado na radio na semana anterior ao seu langa-
mento e a atratividade da banda. Ele faz isso para
200 tipos diferentes de discos (cada um de uma
banda diferente). A atratividade € mensurada so-
licitando a uma amostra aleatéria da audiéncia
pretendida que atribua uma nota variando de 0
(insossos) a 10 (maravilhosos) para cada banda.
A moda da atratividade atribuida para cada ban-
da foi utilizada na regressdo (porque ele estava
interessado no que a maioria das pessoas pensa-
va, em vez da opinido média das pessoas).

Esses dados estdo no arquivo Record?2.
sav (Discos2.sav) e vocé€ deve perceber que
cada varidvel tem sua prépria coluna (o0 mesmo
método utilizado para a correlagio) e que cada
linha representa um disco diferente. Assim, o
primeiro disco apresenta £10 269 de gastos em
publicidade, vendeu 330 000 copias, foi exe-
cutado 43 vezes na Radio 1 na semana anterior
ao seu lancamento e a maioria das pessoas jul-
gou a banda maravilhosa (Figura 5.10).

O executivo tem pesquisas anteriores indi-
cando que a quantia investida em publicidade
€ um previsor significativo da venda de discos
e, assim, ele deve incluir essa varidvel primei-
ro no modelo. Suas novas varidveis (airplay e
attract) devem, dessa forma, entrar no modelo

Record2.sav - SPSS Data Editor - E (=]

File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utiities Window
Help
=|6|8| B o] L] k| A Fle] D%
1: adverts 10.256
adverts sales | airplay | attract l il
1 10.26 330.00 43.00 10.00
2 985.69 120.00 28.00 7.00
3| 144556 360.00 35.00 7.00
4] 118819 270.00 33.00 7.00
5 574.51 220,00 44.00 5.00
6 568.95 170.00 19.00 5.00
7 471.81 70.00 20.00 1.00 =
Dotaview JuamR VBl AE] _rJ
SP55 Proc

Figura 5.10 Apresentacao dos dados para a regressdo multipla.
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ap0ds a quantia investida em publicidade. Esse
modelo € hierdrquico (o pesquisador decide a
ordem na qual as varidveis devem ser agrega-
das ao modelo com base em pesquisas ante-
riores). Para executar o modelo hierarquico no
SPSS, temos que entrar as varidveis em blocos
(cada bloco representando um passo na hierar-
quia). Para chegar a caixa de didlogo princi-
pal da regressao (regression), vocé deve clicar
no menu Analyze (Analisar) e selecionar Re-
gression (Regressao) e depois Linear (Linear)
(Analyze=Regression=Linear). A caixa de
didlogo principal € mostrada na Figura 5.11 —
ela € a mesma que foi utilizada na regressdo
simples.

A caixa de didlogo principal é bastante
autoexplicativa: existe um espago para especi-
ficar a varidvel dependente (saida ou resulta-
do) e um espago para colocar uma ou mais
varidveis independentes de entrada (varidveis
previsoras). As varidveis no editor de dados
sdo listadas num painel a esquerda. Destaque
ou marque a varidvel record sales (vendas de
discos) na lista clicando sobre ela e a transfira
para a caixa denominada Dependent (Depen-
dente) clicando em 1. Também precisamos
especificar a varidvel previsora para o primei-

ro bloco. Foi decidido que a quantia aplicada
em publicidade deve ser a primeira varidvel a
entrar no modelo (porque pesquisas anteriores
indicam que ela € um previsor importante), as-
sim, marque-a na lista e a transfira para o qua-
dro a direita rotulado de Independent(s)
(Independente(s)) clicando em [*1. Na parte
inferior do quadro das varidveis independen-
tes (Independent(s)) existe um menu tipo lista
suspensa onde € possivel especificar o método
(Method) da regressao (veja a Secdo 5.5.3).
Vocé pode selecionar um método diferente de
entrada de varidveis para cada

. . |Enter >
bloco clicando em =, préxi- .
mo de onde diz Method (Mé- Stepwise &
Remaove

todo). A op¢do por omissiao
(default) € a entrada forcada
e essa € a opgdo que quere-
mos, mas se vocé estiver executando um tra-
balho mais exploratério, pode escolher um
dos métodos passo a passo (para a frente —
forward, para trds — backward, passo a passo
— Stepwise ou remover — remove).

Uma vez especificado o primeiro bloco
da hierarquia, precisamos nos mover para o
segundo. Para informar ao computador que
queremos especificar um novo bloco de va-

Backward —
Fowad ¥

M Linear Regression @

# Advertsing Budget [the
# No. of plays on Radio -
# Attractiveness of Band

WLS » !

Dependent:
| @ Record Sales (thousar

Paste |
e | Blocktof1 _ New | _Reset |
Independent() etz
D r;}ﬁﬁdvatsngﬂwgel[lhc Help |
Method: |Enter =l
Selection Vanable:
|
2] e |
Case Labels:
Statistics. ! Plots ] Save.. | Options. |

Figura 5.11 Caixa de didlogo principal para o primeiro bloco da regressdo multipla.
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ridveis previsoras vocé deve clicar em [ Hoxt
(préximo). Esse processo limpa o quadro
Independent(s) (Independente) de manei-
ra que vocé pode entrar 0s novos previsores
(vocé deve notar, também, que acima desse
bloco estd escrito agora Block 2 of 2 (Bloco
2 de 2), indicando que vocé estd no segundo
bloco dos dois que foram especificados). De-
cidimos que o segundo bloco deveria conter
os dois novos previsores, portanto, vocé deve
clicar em airplay e attract na lista de varia-
veis e transferi-las, uma a uma, para o quadro
rotulado de Independent(s) (Independente(s))
clicando em [(£]. A caixa de didlogo fica seme-
Ihante a da Figura 5.12. Para se movimentar
entre os blocos, utilize os botdes Presious | (pré-
vio) e [ Bt (préximo) (por exemplo, para
voltar para o bloco 1, clique em _Presious ),

E possivel selecionar métodos diferentes
de entrada de uma varidvel para blocos dife-
rentes em uma hierarquia. Assim, embora ti-
véssemos especificado a entrada for¢ada para
o primeiro bloco, podemos agora especificar
um método passo a passo para o segundo.
Dado que ndo temos pesquisas anteriores em
relagdo as varidveis attractiviness (atrativida-
de) e airplay (nimero de reproducdes na Ra-
dio 1), em relacdio a vendas podemos justificar

B Linear Regression

a escolha pelo método passo a passo para esse
bloco. Contudo, em virtude de problemas com
o método passo a passo, optarei pelo de entra-
da forcada para os dois blocos neste exemplo.

5.7.2 Estatisticas @

Na caixa de didlogo principal da regres-
sdo (regression), clique em Swistcs.| (estatisti-
cas) para abrir a caixa de didlogo e selecionar
vdrias opg¢des importantes relacionadas ao
modelo (Figura 5.13). Muitas dessas op¢des
estao relacionadas aos parametros do modelo;
contudo, existem procedimentos disponiveis
para verificar a hipétese da ndo-existéncia de
multicolinearidade (diagndstico de colineari-
dade) e independéncia serial dos erros (Dur-
bin-Watson). Quando vocé tiver selecionado
as estatisticas necessdrias (recomendo sele-
cionar todas exceto a matriz de covariancias
como regra geral), clique em [ (continue)
para retornar a caixa de didlogo principal.

¢ Estimates (Estimativas): Essa opgdo ¢
selecionada por omissdo porque ela nos
fornece os coeficientes estimados do mo-
delo de regressdo (isto €, estimativas dos
valores b). A estatistica teste e sua signifi-
cancia sao fornecidas para cada coeficien-

® Advertsing Budget [the
4 No. of plags on Radio - Ij
® Alractiveness of Band

Previous
]

WLS >> Statistics I

Dependent: oK

# Record Sales (thousar -
Paste |

Block20f2 _ Next | Reset |

Independent(s): ﬂ[
# No. of plays on Ra A Help [
® Attractiveness of B o

Method |Enter o

Selaction Variable:
F e |
Case Labels:

o

Plots.. ‘ Save ‘ Uuturrs.]

Figura 5.12 Caixa de didlogo principal para o

segundo bloco da regressdo multipla.
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Linear Regression: Statistics

¥ Casewise diagnostics

" Al cases

Regression Coefficients W Model fit Cortals

W Estimates ¥ R squated change —

W Confidence intervals ¥ Descriptives :

[~ Covariance matrix ¥ Part and partial comelations Help |
[ Colinearity diagnostics

Residuals

W Durbin'Watson

(* Dutliers outside 12 standard deviations

X

Figura 5.13 Caixa de didlogo Statistics (Estatisticas) para a analise de regresséo.

te de regressdo: um teste ¢ € utilizado para
verificar se cada b difere significantemen-
te de zero (veja a Segdo 5.2.4).
Confidence intervals (Intervalos de con-
fianca): Essa opcao, se selecionada, pro-
duz intervalos de confianga para um dos
coeficientes de regressdo nio-padroniza-
dos. Intervalos de confianca podem ser
recursos Uteis para avaliar a probabilidade
dos coeficientes de regressdo na popula-
¢do — irei descrever as interpretacdes exa-
tas mais tarde.

Covariance matrix (Matriz de covari-
ancias): Se selecionada, essa op¢do ird
apresentar a matriz de covaridncias, os
coeficientes de correlacdo e as varidncias
entre os coeficientes de regressdo para
cada varidvel no modelo. Uma matriz de
variancias-covariancias € produzida com
as variancias apresentadas na diagonal e
as covariincias como elementos fora da
diagonal principal. As correlagdes sao
apresentadas em uma matriz separada.
Model fit (Aderéncia do modelo): Essa op-
¢do € vital e, portanto, ela € selecionada por
omissdo. Ela fornece ndo somente um teste
estatistico da habilidade de o modelo prever
a varidvel de saida (o teste F — veja a Secdo
5.2.3), mas também o valor de R (ou R mul-
tiplo), o R* correspondente e o R* ajustado.
R squared change (Alteracdes no R ao
quadrado): Essa opg¢@o apresenta as alte-

ragdes que ocorrem no R* resultantes da
inclusdo de um novo previsor (ou bloco
de previsores). Essa medida ¢ uma manei-
ra util de avaliar a contribuicdo do novo
previsor (ou conjunto de previsores) na
explicac@o da variancia das saidas.

e Descriptives (Descritivas): Se seleciona-

da, essa op¢do mostrard uma tabela com a
média, o desvio padrdo e o nimero de ob-
servagdes de todas as varidveis incluidas na
andlise. A matriz de correlagdes é também
apresentada mostrando as correlagdes entre
todas as varidveis e a probabilidade unila-
teral para cada coeficiente de correlagdo.
Essa op¢do € extremamente Util porque a
matriz de correlagdo pode ser utilizada para
avaliar se os previsores estdo inter-relacio-
nados (o que pode ser utilizado para verifi-
car se existe multicolinearidade).

¢ Part and partial correlations (Correlagio

parcial e por partes): Essa opcao produz a
correlacdo de ordem-zero (a correlagdo de
Pearson) entre cada previsor e a saida, con-
trolada para todos os outros previsores do
modelo. Ele produz a correlacdo por partes
(ou correlac@o semiparcial) entre cada pre-
visor e a saida. Essa correlagdo representa
o relacionamento entre cada previsor e a
parte da saida que ndo € explicada pelos
outros previsores no modelo. Como tal,
ela mede o relacionamento Gnico entre um
previsor e a saida (veja a Se¢do 4.6).
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o Collinearity diagnostics (Diagndstico de
colinearidade): Essa opcdo serve para ob-
ter as estatisticas de colinearidade, como
VIF, tolerancia, autovalores da matriz re-
duzida e nao-centrada dos produtos cru-
zados e indice de condicdo e proporcao de
variancias (veja a Secdo 5.6.2.4).
Durbin-Watson: Essa op¢ao produz a es-
tatistica teste de Durbin-Watson, que testa
a suposicao de independéncia dos erros.
Infelizmente, o SPSS nio fornece o valor
da significincia desse teste, assim, vocé
mesmo deve decidir se o valor € suficien-
temente diferente de 2 para ser motivo de
preocupagdo (veja a Se¢do 5.6.2.1).

e Casewise diagnostics (Diagndsticos por
casos): Essa opcdo, se selecionada, lista
os valores observados da saida, os valores
de saida previstos, a diferenca entre esses
valores (os residuos) e essa diferenca pa-
dronizada. Além disso, esses valores po-
dem ser listados para todos os casos ou
apenas para casos onde o residuo padroni-
zado for maior do que 3 (quando o sinal de
+ for ignorado). O critério de valor igual
a 3 poderd ser alterado e eu recomendo
altera-lo para 2 por razdes que logo fica-
rdo evidentes. Uma tabela resumo de es-
tatisticas residuais indicando o minimo, o
mdximo, a média e o desvio padrdo tanto
dos valores previstos pelo modelo quanto
dos residuos (veja a Se¢do 5.8.6) também
¢ produzida.

5.7.3 Diagramas da regressao @

Uma vez que vocé esteja de volta a caixa
de didlogo principal, clique em _#= (Gra-
ficos) para ativar a caixa de didlogo para os
diagramas (plots) da regressdo, mostrada na
Figura 5.14. Essa caixa de didlogo fornece os
meios para especificar védrios graficos, que po-
dem auxiliar no estabelecimento da validade
de algumas hipdteses da regressdo. A maior
parte desses graficos envolvem vérios valores
residuais (residual), que serdo descritos com
mais detalhes na Se¢do 5.7.4.

No lado esquerdo da caixa hd uma lista de
diversas varidveis.

e DEPENDNT (a variavel de saida).

o *ZPRED (os valores previstos padroni-
zados da varidvel dependente com base
no modelo). Esses valores sio formas
padronizadas dos valores previstos pelo
modelo.

o *ZRESID (os residuos padronizados, ou
erros). Esses valores sdo as diferencas pa-
dronizadas entre os dados observados e os
valores que o modelo preve.

e *DRESID (os residuos excluidos). Veja a
Secdo 5.6.1.1 para detalhes.

o *ADJPRED (os valores previstos ajusta-
dos). Veja a Secdo 5.6.1.2 para detalhes.

o *SRESID (os residuos estudentizados).

o *SDRESID (os residuos estudentizados
excluidos). Esse valor é o residuo ex-
cluido dividido pelo erro padrao.

Linear Regression: Plots E

“SDRESID

Standardzed Residual Plots
[V Histogram
[V Nommal probability plot

[DEPENDNT . Continue
P | Scatter1of1 Newt | .
|"2F|ESID Ea&:
"DRESID T e
“ADJPRED Y: [ZRESID Hep |
“SRESID C’ =

DK’W

¥ Produce all patial plots

Figura 5.14 Regressao linear: caixa de dialogo gréfica.
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As varidveis listadas nessa caixa de dia-
logo sdo todas apresentadas sob um titulo geral
de residuos e foram discutidas em detalhe na
Secdo 5.6.1.1. Para uma andlise bdsica vale a
pena obter os diagramas do *ZRESID (eixo y)
contra *ZPRED (eixo x), porque esse grafico
¢ util para determinar se as hipdteses de erros
aleatérios e homocedasticidade foram satisfei-
tas. Um diagrama do *SRESID (eixo y) contra
*ZPRED (eixo x) mostrard qualquer heteroce-
dasticidade também. Embora muitas vezes es-
ses dois diagramas sejam praticamente idénti-
cos, o segundo € mais sensivel em uma situagio
caso a caso. Para criar esses diagramas, basta
selecionar uma varidvel da lista e transferi-la
para o espaco denominado tanto X quanto Y
(referentes aos eixos) clicando em [[2]. Quan-
do vocé tiver selecionado as varidveis para o
primeiro diagrama (neste caso, semelhante ao
da Figura 5.14) vocé pode especificar um novo
diagrama clicando em [ 89t (préximo). Esse
procedimento limpa os espagos em que as va-
ridveis foram especificadas. Se vocé clicar em
[[8ext" ¢ quiser retornar ao tltimo diagrama
especificado, clique em _Pesious | (anterior). Vocé
pode especificar até nove diagramas.

E possivel selecionar a caixa de marcar
denominada Produce all partial plots (Produ-
za todos os diagramas parciais), que ird de-
terminar diagramas de dispersdo dos residuos
da varidvel de saida e cada um dos previso-
res quando ambas as varidveis sdo analisadas
separadamente com os previsores restantes.
Mesmo que vocé ndo tenha entendido a frase
anterior, esses diagramas apresentam vdrias ca-
racteristicas importantes que faz valer a pena
inspeciond-los. Primeiro, o gradiente da linha
de regressdo entre duas varidveis residuais €
equivalente ao coeficiente do previsor na equa-
co de regressdo. Assim, qualquer valor atipico
6bvio em um diagrama parcial representa um
caso que pode ter excessiva influéncia no coe-
ficiente de regressdo de um previsor. Segundo,
relacionamentos nao-lineares entre um previsor
e a varidvel de saida sdo mais detectdveis utili-
zando esses graficos. Finalmente, eles sdo for-
mas tteis de detectar colinearidade. Por essas
razdes, recomendo que eles sejam utilizados.

Existem vdrias opgdes para apresentar
graficamente os residuos. Primeiro, vocé pode
selecionar um histograma dos residuos padro-
nizados (isto € extremamente Util para verificar
a hipétese da normalidade dos erros). Segun-
do, vocé pode solicitar um diagrama de pro-
babilidade normal, que também informa se os
residuos do modelo sdo normalmente distribu-
idos. Quando vocg tiver selecionado as opcdes
necessdrias clique em [+ para voltar para a
caixa de didlogo principal da regressio.

5.7.4 Salvando os diagndsticos da
regressao @

Na Secdo 5.6, vimos dois tipos de diag-
nostico da regressio: aqueles que nos ajudam
a avaliar quao bem o modelo se ajusta a nossa
amostra e aqueles que nos auxiliam a detectar
casos que apresentam uma grande influéncia
no modelo gerado. No SPSS, podemos esco-
lher salvar essas varidveis diagndstico no edi-
tor de dados (assim, o SPSS ira calcula-las e
criar novas colunas no editor de dados em que
os valores serdo apresentados).

Para salvar os diagndsticos da regressao,
vocé precisa clicar em _Swe. | (salvar) na caixa
de didlogo principal da regressdo. Esse pro-
cedimento ird ativar a caixa de didlogo para
salvar as varidveis (veja a Figura 5.15). Uma
vez que a janela esteja ativa, basta marcar as
opcdes desejadas nos quadrinhos a direita de
cada uma. A maioria das opg¢des disponiveis
foram explicadas na Se¢do 5.6, e a Figura 5.15
mostra o que eu considero um conjunto ba-
sico de diagnéstico. Versdes padronizadas (e
estudentizadas) desses diagndsticos sdo geral-
mente mais ficeis de interpretar, assim, sugiro
seleciond-las em vez das versdes ndo-padro-
nizadas. Uma vez que a regressdo tenha sido
executada, o SPSS ira criar uma coluna no edi-
tor de dados para cada uma das estatisticas so-
licitadas, e ele tem um conjunto padronizado
de nomes dessas varidveis para nomear cada
uma. Depois do nome existird um nimero que
se refere a andlise que foi executada. Assim,
na primeira vez que a regressdo € executada,
o conjunto de nomes das varidveis serd segui-
do do valor 1; se vocé executar uma segunda
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Linear Regression: Save
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Figura 5.15 Caixa de didlogo para os diagnésticos da regresséo.

regressdo, ele ird criar um segundo conjunto
de varidveis com o nome seguido pelo valor
2, e assim por diante. Os nomes das varidveis
no editor de dados sdo apresentados a seguir.
Depois que vocé selecionar os diagndsticos
desejados (clicando nos lugares adequados),
clique em [&s para retornar a caixa de did-
logo principal da regressao.

e pre_1: (valor previsto nao-padronizado).

e zpr_1: (valor previsto padronizado).

e adj_1: (valor previsto ajustado).

e sep_1: (erro padrdo do valor previsto).

e res_1: (residuo nio-padronizado).

e zre_1: (residuo padronizado).

e sre_1: (residuo estudentizado).

o dre_1: (residuo excluido)

o sdr_1: (residuo estudentizado excluido).

e mah_1: (distincia de Mahalanobis).

e coo_1: (distancia de Cook).

e lev_1: (valor centrado da influéncia).

e sdb0_1 (DFBETA padronizado (inter-
cepto)).

e sdb1_1 (DFBETA padronizado (previ-
sor 1)).

e sdb2_1: (DFBETA padronizado (previ-
sor 2)).

e sdf 1: DFFIT padronizado.

e cov_1: (razdo de covariancia).

5.7.5 Opcoes adicionais @

Como uma etapa final da andlise vocé
pode clicar em [®%%. para levd-lo a caixa
de didlogo Opgdes (Figura 5.16). O primeiro
conjunto de opgdes permite que vocé mude os
critérios utilizados para entrar as varidveis na
regressao passo a passo (stepwise). Se vocé
insistir em realizar a regressao passo a passo,
provavelmente ¢ melhor manter o critério pa-
drdo de uma probabilidade de 0,05. Contudo,
vocé pode tornar esse critério mais restrito
(0,01). Existe outra opcéo para construir um
modelo que ndo inclui a constante (isto €, ndo
apresenta interse¢do com o eixo Y). Essa op-
¢do também deve ser ignorada! Finalmente,
vocé pode selecionar um método para lidar
com os pontos de dados omitidos (missing).
Por padrdo, o SPSS exclui casos por linhas
(listwise), o que significa que se uma pessoa
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Linear Regression: Options El
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Figura 5.16 Opcbes para a regresséo linear.

tem um valor nao conhecido em uma variavel,
ela serd excluida da andlise. Assim, por exem-
plo, se 0 nosso executivo da gravadora ndo tem
um escore para a atratividade de uma de suas
bandas, os dados desse disco ndo serdo utili-
zados no modelo de regressdo. Outra op¢ao
¢ excluir casos em uma base de pares, o que
significa que se o participante tem um escore
desconhecido para uma variavel em particular,
seus dados serdo excluidos da andlise somente
em cdlculos envolvendo a varidvel para a qual
ele ndo apresenta valor. Assim, o dado para a
banda que ndo apresenta escore de atratividade
seria utilizado para calcular o relacionamento
entre valor investido em publicidade, nimero
de vezes que o disco foi executado na Radio 1
e discos vendidos. Contudo, se vocé fizer isso,
muitas das suas varidveis podem ndo fazer
sentido, e talvez vocé acabe gerando absurdos
como um R? tanto negativo quanto maior do
que 1,0. Portanto, essa ndo € uma boa opgao.
Outra possibilidade € substituir o valor
que falta com um valor médio dessa varid-
vel e depois incluir o caso na andlise (assim,
no nosso exemplo a banda teria um valor de
atratividade igual a medida da atratividade de
todas as bandas). O problema dessa dltima es-
colha € que provavelmente o verdadeiro valor
do desvio padrdo serd reduzido (e, ainda mais
importante, o do erro padrdo). O desvio padrao
serd diminuido porque para cada caso que for

substituido ndo existird diferenca entre a mé-
dia e o escore a ele atribuido, enquanto que se
o dado tivesse sido coletado para o tal caso ele
quase certamente iria apresentar alguma dife-
renca em relacdo a média. Obviamente, se a
amostra € grande e o nimero de valores desco-
nhecidos € pequeno, esse ndo € um problema
sério. Contudo, se existirem muitos valores
desconhecidos, essa escolha é potencialmente
perigosa porque erros padrdo pequenos terdo
maior probabilidade de resultar em valores
significativos que serdo o produto da substi-
tuicdo dos dados e ndo um efeito verdadei-
ro. A opcdo final € utilizar a rotina do SPSS
“Analise de valores desconhecidos”, destinada
para especialistas. Ela faz uso do fato de que
se as suas varidveis estdo presentes e correla-
cionadas para muitos casos no arquivo e um
valor ocasional estiver faltando, vocé podera
substitui-lo por estimativas melhores do que a
média (Tabachnick e Fidell, 2001, Capitulo 4,
descrevem alguns desses procedimentos).

5.8 INTERPRETANDO A REGRESSA0
MULTIPLA @

Uma boa estratégia para adotar com a re-
gressdo € medir as varidveis previsoras para as
quais existem razdes tedricas para esperar que
prevejam bem o resultado. Execute a andlise de
regressao em que todos os previsores sao colo-
cados no modelo e examine a saida para ver
quais previsores contribuem substancialmente
para o modelo prever um resultado. Uma vez
que voceé tenha determinado quais sao as varia-
veis importantes, execute novamente a andlise
incluindo somente esses previsores e utilize as
estimativas dos parametros resultantes para de-
finir o modelo de regressao. Se a andlise inicial
revelar que existem dois ou mais previsores
significativos, vocé pode considerar a execu-
¢30 de uma andlise passo a passo para frente
(forward stepwise) (em vez de uma entrada
forgada) a fim de encontrar a contribuicao in-
dividual de cada previsor.

Gastei um monte de tempo explicando a
teoria de base da regressdo e de algumas das
ferramentas de diagndstico necessdrias para
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medir a precisdo de um modelo de regres-
sdo. E importante lembrar que o SPSS pode
parecer bastante esperto, porém, de fato, ele
nao €. Ele pode, sim, realizar muitos célculos
complexos em questdo de segundos, mas ele
ndo consegue controlar a qualidade do modelo
gerado — para tanto, ¢ imprescindivel um cé-
rebro humano (e de preferéncia um que tenha
sido treinado). O SPSS pode gerar facilmen-
te saidas com base em qualquer tipo de lixo
fornecido no editor de dados e ele ndo julgara
julgar os resultados ou indicar se o modelo €
generalizdvel ou mesmo vélido. Contudo, o
SPSS fornece as estatisticas necessarias para
julgar essas coisas e a partir desse ponto nos
devemos fazer o trabalho — o que € levemente
preocupante (especialmente se o seu cérebro €
tdo pequeno quanto o meu!).

Tendo selecionado todas as opgdes rele-
vantes e retornado a caixa de didlogo princi-
pal, precisamos clicar em %< para executar a
andlise. O SPSS exibird inimeras quantidades
de saidas na janela visualizadora e nés preci-
samos descobrir como fazer com que essas
informagdes facam sentido.

5.8.1 Descritivas @

A saida descrita nesta se¢do € produzida
utilizando a opg¢do na caixa de didlogo statis-
tics (estatisticas) da regressdo linear (veja a
Figura 5.13). Para comecar, se vocé selecionou
a opcdo Descriptives (Descritivas), o SPSS ird
produzir a tabela visualizada na saida do SPSS
5.4. Essa tabela nos fornece a média e o desvio
padrdo de cada varidvel do nosso conjunto de
dados, assim, sabemos que o nimero médio
de discos vendidos foi de 193.200. Essa tabela
ndo € necessdria para interpretar o modelo de
regressdo, mas € ttil como resumo dos dados.
Além das estatisticas descritivas, a selecio

dessa opcao fornece também uma matriz de
correlacdes. A tabela mostra trés coisas. Pri-
meiro, € apresentado o valor do coeficiente de
correlagdo de Pearson entre cada par de varia-
veis (por exemplo, podemos ver que o gasto
em publicidade tem uma grande correlacio
positiva com a venda de discos, R = 0,578).
Segundo, € mostrada a significancia unilateral
de cada correlagdo (por exemplo, a correlacio
acima ¢é significativa, p < 0,001). Finalmente,
¢ mostrado o niimero de casos que contribui
com cada correlagdo (N = 200).

Vocé deve ter notado que ao longo da dia-
gonal da matriz os valores para os coeficientes
de correlag@o sdo todos iguais a 1,00 (isto &,
uma correlacio positiva perfeita). O motivo
disso € que esses valores representam a corre-
lagdo de cada uma das varidveis com ela mes-
ma, assim, obviamente os valores resultantes
sdo iguais a 1. A matriz de correlacdes € extre-
mamente util para fornecer uma ideia aproxi-
mada do relacionamento entre 0s previsores e
a varidvel de saida e para um primeiro exame
da multicolinearidade. Se ndo existir multico-
linearidade nos dados, ndo deve existir valores
de correlacdo substanciais (R > 0,90) entre os
previsores.

Se olharmos apenas para os previsores (ig-
norando as vendas de discos), a correlagdo mais
alta € entre a atratividade da banda e a quantida-
de de execugio significativa ao nivel de 0,01 (R
= 0,182 e p = 0,005). A despeito da significan-
cia dessa correlagdo, o coeficiente € pequeno e,
assim, parece que os previsores estdo medindo
coisas diferentes (ndo existe colinearidade). Po-
demos ver, também, que de todos os previsores,
o nimero de execugdes na Radio 1 € o que me-
Thor se correlaciona com a saida (R = 0,599, p
< 0,001); portanto, € provdvel que essa varidvel
seja a melhor para prever a venda de discos.

Dica da Samanta Ferrinho

Use as estatisticas descritivas para verificar na matriz de correlagées a multicoli-
nearidade; isto &, os previsores altamente correlacionados entre si, R > 0,90.
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Saida 5.4 do SPSS Estatisticas descritivas para a analise de regressdo
Descriptive Statistics (Estatistica Descritiva)

Mean Std. Deviation
(Média) (Desvio padrao) N
Record Sales (thousands) (Vendas de discos) (milhares) | 193.2000 80.6990 200
Advertising Budget (Thousands of pounds) Verba de 614.4123 485.6552 200
publicidade (Milhares de libras)
No. Of plays on Radio 1 per week (Niumero de execu- 27.5000 12.2696 200
¢6es na Radio 1 por semana)
Attractiveness of Band (Atratividade da Banda) 6.7700 1.3953 200
Correlations (Correlagées)
No. Od plays
Record on Radio 1
Sales per week
(thousands) | Advertising | (Namero de |Attractiveness
(Vendas Budger execugoes of Band
de discos) (Verba de na Radio 1 (Atratividade
(milhares) publicidade) por semana) da Banda)
Pearson Record Sales (thousands) (Vendas de 1.000 0.578 0.599 0.326
Correlation discos) (milhares)
(Correlagdo  Advertising Budget (Thousands of 0.578 1.000 0.102 0.081
de Pearson) pounds) Verba de publicidade (Mi-
Ihares de libras)
No. of plays on Radio 1 per week 0.599 0.102 1.000 0.182
(NUmero de execucdes na Radio 1
por semana)
Attractiveness of Band (Atratividade 0.326 0.081 0.182 1.000
da Banda)
Sig. Record Sales (thousands) (Vendas de 0.000 0.000 0.000
(1-tailed) discos) (milhares)
(Sig.) Advertising Budget (Thousands of 0.000 0.076 0.128
(Unilateral) pounds) Verba de publicidade (Mi-
Ihares de libras)
No. of plays on Radio 1 per week 0.000 0.076 0.005
(NUmero de execugdes na Radio 1
por semana)
Attractiveness of Band (Atratividade 0.000 0.128 0.005
da Banda)
N Record Sales (thousands) (Vendas de 200 200 200 200
discos) (milhares)
Advertising Budget (Thousands of 200 200 200 200
pounds) Verba de publicidade (Mi-
|hares de libras)
No. of plays on Radio 1 per week 200 200 200 200
(NUmero de execugbes na Radio 1
por semana)
Attractiveness of Band (Atratividade 200 200 200 200
da Banda)

5.8.2 Resumo do modelo @

A proxima se¢do da saida descreve o
modelo globalmente (ela informa se o mo-

delo € eficaz em prever a venda de discos).

Lembre que escolhemos o método hierar-
quico e, portanto, cada conjunto de estatis-
ticas-resumo € repetido para cada estigio na
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Saida 5.5 do SPSS Resumo do modelo de regressao
Model Summary° (Resumo do modelo)

Std. Error Change Statistics (Estatisticas de Mudancas)
Adjusted of the R Square Sig. F
R Square | Estimate Change Change
R Square (R (Erro (Mudanca | F Change (Mudanca
Model (R Quadrado | Padrao da noR (Mudancga | dff | df2 na Sig. |Durbin-
(Modelo) R Quadrado) | Ajustado) | Estimativa) | Quadrado) no F) (gl1) | (gl2) do F) Watson
1 0.5678° 0.335 0.331 65.9914 0.335 99.587 1 198 0.000
2 0.815° 0.665 0.660 47.0873 0.330 96.447 2 | 196 0.000 1.950

a. Previsores: (constante), Verba publicitéria (em milhares de libras).
b. Previsores: (constante), Verba publicitaria (em milhares de libras), Atratividade da Banda, Numero de execugdes por

semana na Radio 1.
c. Variavel dependente: Vendas de discos (em milhares).

hierarquia. Na Saida do SPSS 5.5, vocé deve
notar que existem dois modelos. O Modelo
1 se refere ao primeiro estigio da hierarquia
quando apenas a verba de publicidade € uti-
lizada como um previsor. O Modelo 2 se re-
fere a quando todos os trés previsores sdao
utilizados. A Saida do SPSS 5.5 € o resumo
do modelo (model summary) e essa tabela
foi gerada marcando-se a opcdo Model fit
(Ajustar modelo). Essa op¢do € selecionada
por omissdo no SPSS porque ela nos forne-
ce algumas informagdes importantes sobre o
modelo: os valores de R, R* e o R* ajustado.
Se as opgdes R squared change (Mudangas
no R quadrado) e Durbin Watson forem sele-
cionadas, esses valores também serdo inclui-
dos (se eles nido forem selecionados, vocé
tera uma tabela menor).

A tabela resumo € mostrada na Saida do
SPSS 5.5, e vocé notara que ela informa qual
era a varidvel dependente (outcome) e quais
eram os previsores em cada um dos dois mo-
delos. Na coluna denominada R estdo os va-
lores dos coeficientes de correlagdo miiltipla
entre os previsores e a saida. Quando somente
a verba de publicidade € utilizada como um
previsor, existe uma correlagdo simples entre
os valores investidos em publicidade e a venda
de discos (0,578). Na verdade todas as estatis-
ticas do modelo 1 sdo as mesmas do modelo
de regressdo simples visto anteriormente (Se-
¢do 5.4). A proxima coluna fornece o valor de
R?, que nos ja conhecemos como uma medida

de quanta variabilidade da saida pode ser de-
bitada aos previsores. Para o primeiro modelo
esse valor € 0,335, o que significa que a verba
de publicidade € responsdvel por 33,5% da va-
ria¢@o nas vendas de discos. Contudo, quando
os outros dois previsores sdo também inclui-
dos (modelo 2), esse valor aumenta para 0,665
ou 66,5% da variancia na venda de discos.
Dessa forma, se a publicidade € responsavel
por 33,5%, podemos verificar que a atrativida-
de e o nimero de execucdes sdo responsaveis
por mais 33%.’ Assim, a inclusdo dos dois no-
vos previsores explicou boa parte da variacio
das vendas de discos.

O R? ajustado fornece uma nogio de quio
bem nosso modelo generaliza, e idealmente
nds gostariamos que esse valor fosse igual
a0, ou muito préximo do, valor do R*. Nes-
se exemplo, a diferencga para o modelo final é
pequena (de fato, a diferenca entre os valores
¢ 0,665 — 0,660 = 0,005 ou aproximadamente
0,5%). Isso significa que se o nosso modelo
fosse derivado da popula¢do em vez de uma
amostra, ele explicaria aproximadamente
0,5% menos da variancia da saida. Estudantes
avancados podem querer aplicar a férmula de
Stein do R’ para ter uma ideia de quéo prova-
vel seria esse valor entre diferentes amostras.
A férmula de Stein foi apresentada na equagéo

? Isto é,33% = 66,5% — 33,5% (esse valor € o R Square
Change (alteragdo no R quadrado) apresentado na ta-
bela).
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(5.11) e pode ser aplicada pela substituicdo de
n pelo tamanho da amostra (200) e k com o
nimero de previsores (3):

R? ajustado =1—

2001 200—2 \(200+1
(200—3—1)(200—3—2)( 200 )}
(1—0,665)
=1-[(1,015)(1,015)(1,005)]
(0,335)
=1-0,347
=0,653

Esse valor € muito semelhante ao valor do
R? observado, de 0,665, indicando que a vali-
dag¢@o cruzada do modelo € muito boa.

As estatisticas de mudanga sdo fornecidas
somente se solicitadas e elas nos informam se
a mudanca no R* € significativa. A significan-
cia do R? pode ser testada utilizando a razio
F, e esse F € calculado a partir da seguinte
equagdo (na qual N é o nimero de casos ou
participantes e k € o nimero de previsores no
modelo):

F:(N—k—l)R2
k(1—R?)

Na saida do SPSS 5.5, a mudancga nesse F
¢ relatada para cada um dos blocos da hierar-
quia. Assim, o modelo 1 causa uma mudanca
no R* de zero para 0,335, e essa mudanga na
quantidade de variancia explicada da origem a
uma razdo F de 99,587, que € significativa com
uma probabilidade menor do que 0,001. Tenha
em mente que para esse primeiro modelo te-
mos apenas um previsor (assim, k = 1) e 200
casos (N = 200). Esse F € obtido da equacao
anterior:'

1 Para obter o mesmo valor que o SPSS, precisamos uti-
lizar o valor exato do R%, que &, 0,3346480676231 (se
vocé ndo acredita dé um clique duplo na tabela de saida
do SPSS que apresenta esse valor, depois dé um clique
duplo na célula da tabela contendo o valor do R* e vocé
verd que 0,335 torna-se o valor que foi digitado acima!).

(200 —1—-1)0,334648

= 99,587
1(1—0,334648)

Model 1 =

A adicdo de novos previsores (modelo
2) causa um aumento do R* por 0,330 (veja
acima). Podemos calcular a razdo F para essa
mudanca utilizando a mesma equag@o, mas
porque estamos avaliando as mudangas no
modelo, utilizaremos essas mudangas, R,
e €0 R? para o novo modelo (modelo 2; nes-
se caso, vamos chamé-lo de R3}). Também
usamos a mudanga no nimero de previsores,
Kchange (0 modelo 1 tem um previsor € 0 mode-
lo 2 tem trés previsores, assim, a mudanca no
nidmero de previsores € 3 — 1 = 2), e o nimero
de previsores no novo modelo, k, (porque es-
tamos interessados no modelo 2). Novamente,
se utilizarmos algumas casas decimais a mais
do que as que a Tabela do SPSS apresenta, ire-
mos obter aproximadamente a mesma respos-
ta obtida pelo SPSS:

_ (N =k~ DR

P K change (1= R2)
~(200—3-1)%0,330
C2(1—0,664668)
= 96,44

Desse modo, a mudanca na variancia
que pode ser explicada fornece uma razdo F
de 96,44, que ¢ novamente significativo (p <
0,001). As estatisticas de mudanca, portanto,
nos informam sobre as diferengas que ocor-
rem quando adicionamos novos previsores ao
modelo.

Finalmente, se vocé solicitou a estatisti-
ca de Durbin-Watson, ela sera encontrada na
tltima coluna da tabela da saida 5.5 do SPSS.
Essa estatistica nos informa se a hipdtese de
independéncia dos erros € satisfeita (veja a
Secdo 5.6.2.1). Como uma regra conserva-
dora, sugiro que valores menores do que 1 ou
maiores do que 3 devem, definitivamente, ser
motivos de preocupagao (embora eu o aconse-
lhe a determinar valores precisos para a situa-
¢do de interesse). Quanto mais préximo de 2 o
valor estiver, melhor; para esses dados o valor
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€ 1,950, bem perto de 2, ou seja, a hipdtese
quase com certeza estd satisfeita.

A saida 5.6 do SPSS mostra a proxima
parte da saida, que contém uma andlise de
variancia (ANOVA) que testa se o modelo é
significativamente melhor para prever a saida
do que utilizar a média como um “bom palpi-
te”. Especificamente, F representa a razdo de
melhoria na previsdo que resulta do ajuste do
modelo em comparagdo com a imprecisao que
ainda existe no modelo. Somos informados do
valor da soma dos quadrados do modelo (esse
valor € o §S,, da Secdo 5.2.3 e representa a
melhoria na previsdo resultante do ajuste de
uma linha aos dados em vez de utilizar a mé-

Saida 5.6 do SPSS

dia como uma estimativa das saidas). Recebe-
mos ainda o valor da soma dos quadrados dos
residuos (esse valor € o SS; da Segdo 5.2.3 e
representa a diferencga total entre o modelo e os
dados observados). Somos apresentados ainda
aos graus de liberdade (gl) para cada termo.
No caso de melhoria ocasionada pelo mode-
lo, esse valor € igual ao nimero de previsores
(um para o primeiro modelo e trés para o se-
gundo), e para o SS, ele € o nimero de obser-
vagdes (200) menos o nimero de coeficientes
no modelo de regressdo. O primeiro modelo
tem dois coeficientes (um para a varidvel pre-
visora e outro para a constante), enquanto que
o segundo tem quatro (um para cada varidvel

ANOVAC (Anilise de Variancia)

Sum of squares Mean Square
(Soma dos df (Média dos

Model (Modelo) quadrados) (gl) quadrados) F Sig.
1 Regression (Regresséo) 433687.833 1 433687.833 99.5687 | 0.00°

Residual (Residuo) 862264.167 198 4354.870

Total (total) 1295952.0 199
2 Regression (Regresséo) 861377.418 3 287125.806 129.498 | 0.00°

Residual (Residuo) 434574.582 196 2217.217

Total (total) 1295952.0 199

a. Predictors: (Constant), Advertising Budget (thousands of pounds) (Previsores: (constante), Verba publicitéria (em mi-

|hares de libras))

b. Predictors: (Constant), Advertising Budget (thousands of pounds), Attractiveness of Band, No. of plays on Radio 1 per
week (Previsores: (constante), Verba publicitaria (em milhares de libras)), Atratividade da Banda, Nimero de execucbes

por semana na Radio 1.

c. Dependent variable: Record Sales (thousands) (Variavel dependente: Vendas de discos (em milhares))

Dica da Samanta Ferrinho

O ajuste do modelo de regressao pode ser avaliado utilizando o resumo do mo-
delo (Model Summary) e as tabelas da ANOVA do SPSS. Um exame do R? in-
formaréa a proporcao da variancia que é explicada pelo modelo. Se vocé tiver
feito uma regressao hierarquica, podera avaliar a melhoria do modelo em cada
estagio da andlise analisando as mudangas no R? e se essa mudanca é signifi-
cativa (procure por valores menores do que 0,05 na coluna denominada Sig. F
Change (Mudanca na significancia do F)). A ANOVA nos informa também se o
modelo adere de forma significativa aos dados (procure por valores menores
do que 0,05 na coluna denominada Sig.). Finalmente, existe uma suposicao de
que os erros na regressdo sao independentes; essa suposicao é provavelmente
satisfeita se a estatistica de Durbin-Watson estiver préxima de 2 (e entre 1 e 3).
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previsora e um para a constante). Portanto, o
modelo 1 tem 198 graus de liberdade, ao passo
que o modelo 2 tem 196. A média da soma dos
quadrados (MS) € entdo calculada para cada
termo pela divisdo do SS pelo gl. A razao F é
calculada dividindo-se a melhoria no aumen-
to médio de previsao do modelo (MS,,) pela
diferenca média entre o modelo e os dados
observados (MSg). Se a melhoria devido ao
ajuste do modelo de regressdo € muito maior
do que a variag@o no interior do modelo, entdo
o valor de F serd maior do que 1 e o SPSS
calcula a probabilidade exata de obter o valor
de F por acaso. Para o modelo inicial, a razdo
F € 99,587, o que € absolutamente improvavel
de ter acontecido por acaso (p < 0,001). Para
o segundo modelo, o valor de F ¢ ainda maior
(129,498), o que € também muito significativo
(p < 0,001). Esses resultados significam que
o modelo inicial melhorou de forma signifi-
cativa nossa habilidade de prever um valor da
variavel de saida, mas o novo modelo (com os
previsores adicionais) foi ainda melhor (por-
que o valor de F ¢ ainda mais significativo).

5.8.3 Parametros do modelo @

Até agora verificamos vdrias estatisticas
resumo que nos informam se o modelo me-
lhorou ou ndo a nossa habilidade de prever
valores da varidvel de saida. A préxima par-
te da saida estd relacionada com os parame-
tros do modelo. A saida 5.7 do SPSS mostra
os parametros do modelo para os dois passos
da hierarquia. O primeiro passo da hierarquia
foi incluir a verba publicitaria (como foi fei-
to na regressdo simples anteriormente neste
capitulo) e, assim, os parametros do modelo
sdo idénticos aos parametros obtidos na Saida
5.3 do SPSS. Portanto, estamos interessados
somente nos pardmetros do modelo final (no
qual todos os previsores foram incluidos). O
formato das tabelas dos coeficientes depen-
dera das opgdes selecionadas. Os intervalos
de confianga para os valores b, o diagndstico
de colinearidade e as correlacdes por parte e
parciais serdo apresentadas somente se forem
selecionas na caixa de didlogo conforme apre-
sentado na Figura 5.3.

Lembre que de regressao miltipla o mode-
lo toma a forma da equagdo (5.9) e nessa equa-
¢do existem vdrias quantidades desconhecidas
(os valores b). A primeira parte da tabela apre-
senta estimativas dos valores b e esses valores
indicam a contribuic¢do individual de cada pre-
visor para o modelo. Se substituirmos os valo-
res b na equagdo (5.9) veremos que € possivel
definir o modelo como na equagdo (5.12):

Vendas; = b, + b,publicidade; 4+ b,execucdes;
+ bsatratividade;
= —26,61 + (0,08publicidade;)
+ (3,7execugdes;)

+ (11,09atratividade;) (5.12)

Os valores b nos informam sobre o re-
lacionamento entre a venda de discos e cada
previsor. Se o valor € positivo, podemos dizer
que existe um relacionamento positivo entre o
previsor e a saida enquanto que um coeficiente
negativo representa um relacionamento nega-
tivo. Para esses dados, todos os trés previsores
apresentam valores b positivos, indicando re-
lacionamentos positivos. Assim, a medida que
a verba publicitaria aumenta, a venda de dis-
cos aumenta; se o nimero de execugdes no ra-
dio aumenta, a venda aumenta, e finalmente se
a atratividade da banda aumenta, mais discos
serdo vendidos. Os valores b nos informam
mais do que isso; eles nos informam em que
grau cada previsor afeta a saida se todos os
demais previsores forem mantidos constantes.

e Verba publicitaria (Advertising bud-
get) (b = 0,085): Esse valor indica que
se a verba publicitdria aumentar em uma
unidade, a venda de discos ird aumentar
0,085 unidades. Ambas as variaveis foram
mensuradas em milhares, portanto, para
cada £1000,00 a mais gastas em publici-
dade, 0,085 milhares de discos (85 dis-
cos) serdo vendidos. Essa interpretagao é
verdadeira somente se os efeitos da atrati-
vidade da banda e o nimero de execugdes
forem mantidos constantes.

e Nimero de execucodes (airplay) (b =
3,367): Esse valor indica que se o nime-
ro de vezes que o disco toca na radio na
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Saida 5.7 do SPSS Coeficientes do modelo de regressao’

Coeficients’® (Coeficientes)

Unstandardized Standardized 95% Confidence
Coefficients Coefficients Interval for B
(Coeficientes (Coeficientes (Intervalo de Confianga
néao-padronizados) padronizados) de 95% para B)
Lower Upper
Std. Error Bond bond
(Erro (Limite (Limite
Model (Modelo) Padréo) Beta t Sig. Inferior) | Superior)
1 (Constant) (Constante) 134.140 7.537 17.799 [ 0.000 | 119.278 | 149.002
Advertising Budget (thou-
sands of pounds)
(Investimento em Publici- 9.612E-02 | 0.10 0.578 9.979 |0.000 |0.077 0.115
dade) (em milhares de
libras)
2 (Constant) (Constante) -26.613 17.350 -1.534 |0.127 |-60.830 |7.604
Advertising Budget (thou- | 8.488E-02 | 0.007 0.511 12.261 |{0.000 | 0.071 0.099
sands of pounds) (Inves-
timento em Publicidade)
(em milhares de libras)
No. Of plays on Radio 1 0.278 0.512 12.123 [ 0.000 | 2.820 3.915
per week (Nimero de
execucdes na Radio 1 por
semana)
Attractiveness of Band 2.438 0.192 4.548 |0.000 |6.279 15.894
(Atratividade da Banda)
a. Varidvel dependente: vendas de discos (em milhares).
Coeficients” (Coeficientes)
Correlations Collinearity Statistics
(Correlacoes) (Estatisticas de Colinearidade)
Zero-order
(De ordem Partial Part Tolerance
Model (Modelo) zero) (Parcial) | (Parte) (Tolerancia) VIF
1 Advertising Budget (thousands of 0.578 0.578 0.5678 1.000 1.000
pounds) (Investimento em Publicidade) (em
milhares de libras)
2 Advertising Budget (thousands of 0.578 0.659 0.5607 0.986 1.015
pounds) (Investimento em Publicidade) (em
milhares de libras)
No. Of plays on Radio 1 per week (Nime- 0.599 0.655 0.501 0.959 1.043
ro de execugdes na Radio 1 por semana)
Attractiveness of Band (Atratividade da 0.326 0.309 0.188 0.963 1.038
Banda)

a. Variavel dependente: vendas de discos (em milhares).

""" Para poupar sua viso, dividi esta parte da saida em duas
tabelas; contudo, ela deverd aparecer como uma tnica e
longa tabela no visualizador de saidas do SPSS.
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semana anterior ao lancamento aumenta
em uma unidade, as vendas aumentardo
3,367 unidades. Dessa forma, cada exe-
cugdo adicional de uma musica no radio
(na semana anterior ao langamento) &
associada com uma venda extra de 3,367
milhares de discos (3367 discos). Essa in-
terpretacdo € verdadeira somente se a ver-
ba publicitdria e a atratividade da banda
permanecerem constantes.

o Atratividade (Atractiveness) (b = 11,
086): Esse valor indica que se a atrativi-
dade da banda aumenta um grau na esca-
la, entdo 11,086 unidades adicionais se-
rao vendidas. Portanto, cada unidade de
atratividade da banda estad associada com
uma venda extra de 11086 discos. Essa
interpretagdo somente serd verdadeira se
a verba publicitdria e o nimero de execu-
¢des permanecerem constantes.

A cada um desses valores [ estd associa-
do um erro padrio indicando até que ponto
esses valores podem variar entre amostras, e
esses erros sdo utilizados para determinar se
os valores b diferem significativamente de
zero. Como visto na Secdo 5.2.4, uma esta-
tistica t pode ser associada para testar se um
valor b € significativamente diferente de zero.
Na regressdo simples, um valor significativo
de rindica que a inclinacio da linha de regres-
sdo € significativamente diferente de uma li-
nha horizontal, mas na regressdo multipla, ndo
€ facil vislumbrar o que o valor nos informa.
E facil conceituar o teste f como uma medida
que informa se o previsor estd contribuindo de
forma significativa para o modelo. Portanto,
se o teste ¢ associado com um valor b € signifi-
cativo (se o valor rotulado como Sig. € menor
do que 0,05), entdo o previsor estd fazendo
uma contribuicao significativa para o mode-
lo. Quanto menor for o valor da Sig. (e maior
o valor de t), maior serd a probabilidade de
essa contribuicdo ocorrer. Para esse modelo, a
verba publicitdria (#(196) = 12,26, p < 0,001),
a quantidade de execugdes na rddio antes do
lancamento (#(196) = 12,12, p < 0,001) e a
atratividade da banda (#(196) = 4,55, p <
0,001) sdo todos previsores significativos para

a venda de discos.'? A partir da magnitude da
estatistica t podemos ver que a verba publici-
taria e o nimero de execucdes tém impactos
semelhantes, enquanto que a atratividade da
banda tem um impacto menor.

Os valores b e suas significancias sdo es-
tatisticas importantes; contudo, as versdes pa-
dronizadas dos valores b sdo mais faceis de in-
terpretar (porque elas ndo sao dependentes das
unidades de medida das varidveis). Os valores
padronizados de beta sdo também fornecidos
pelo SPSS (denominados Beta, f3;) e eles nos
apresentam o nimero de desvios padrdo que a
saida ird mudar como resultado de uma altera-
¢do de um desvio padrido no respectivo previ-
sor. Os valores § padronizados s3o todos men-
surados em termos de unidades desvios padrdo
e sdo, dessa forma, comparaveis diretamente;
portanto, eles fornecem uma ideia melhor da
“importancia” de um previsor para o modelo.
Os valores 3 padronizados para as execugdes e
a verba publicitdria sdo praticamente idénticos
(0,512 e 0,511, respectivamente), indicando
que as duas varidveis apresentam um grau de
importancia compardvel para o modelo (isso
concorda com a magnitude da estatistica £)'*.
Para interpretar literalmente esses valores, pre-
cisamos saber os desvios padrao de todas as
variaveis e esses valores podem ser encontra-
dos na Saida 5.4 do SPSS.

e Verba publicitaria (Advertising bud-
get) (B padronizado = 0,511): Esse valor
indica que se a verba publicitdria aumen-
tar em um desvio padrio (£485655), a

2 Para todos os previsores escrevi #(196). O nimero nos
parénteses € o grau de liberdade. Vimos na Segao 5.2.4
que na regressdo os graus de liberdade sio N — p — 1,
onde N € o tamanho da amostra (nesse caso, 200) e p
€ o niimero de previsores (nesse caso, trés). Para esses
dados, obtemos 200 — 3 — 1 = 196.

A estatistica ¢ € compardvel ao valor beta padroniza-
do porque ela € obtida por meio da divisdo pelo erro
padrdo e, dessa forma, representa a versao estudenti-
zada dos valores beta. Os valores beta padronizados
sdo calculados dividindo-se pelo desvio padrdo. No
Capitulo 1, vimos que o desvio padrio e o erro padrao
estdo intimamente relacionados: portanto, estatisticas
padronizadas e estudentizadas sdo, de certa maneira,
compardveis.
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venda de discos ird aumentar 0,511 des-
vios padrdo. O desvio padrdo da venda
de discos € 80699 e, assim, teremos uma
mudanca de 41240 vendas (0,511.80699).
Portanto, para cada £485655 a mais gasto
em publicidade, uma venda extra de dis-
cos de 41240 unidades serd obtida. Essa
interpretagdo € verdadeira somente se 0s
efeitos da atratividade da banda e o niime-
ro de execugdes no radio permanecerem
constantes.

Nimero de execucdes (airplay) (8 pa-
dronizado = 0,512): Esse valor indica que
se o nimero de vezes que o disco toca na
radio na semana anterior ao langamento
aumenta em um desvio padrdo (12,27),
as vendas aumentardo em 0,512 desvios
padrao. O desvio padrdo da venda de dis-
cos € 80699 e, desse modo, uma mudan-
ca de 41320 nas vendas poderd ocorrer
(0,512.80699). Portanto, se a Radio 1 toca
a musica um ndmero extra de 12,27 vezes
na semana anterior ao lancamento, uma
venda extra de 41320 discos € esperada.
Essa interpretagdo € verdadeira somente
se a verba publicitdria e a atratividade da
banda permanecerem constantes.
Atratividade (Atractiveness) ((8 padro-
nizado = 0,192): Esse valor indica que
se a atratividade da banda aumenta um
desvio padrdo (1,40 unidades), pode-se
esperar 0,192 desvios padrao de unidades
adicionais vendidas. Isso representa uma
mudanca de 15490 discos (0,192.80699).
Portanto, uma banda com uma atrativida-
de 1,40 superior a outra banda pode espe-
rar uma venda adicional de 15490 discos.
Essa interpretacdo somente serd verdadei-
ra se a verba publicitdria e o nimero de
execugdes permanecerem constantes.

Imagine que coletamos 100 amostras de
dados e mensuramos as mesmas varidveis do
nosso modelo atual. Para cada amostra, po-
demos criar um modelo de regressdo para re-
presentar os dados. Se o modelo ¢ fidedigno,
esperamos encontrar parametros bastante se-
melhantes em ambos. Portanto, cada amostra
deve produzir aproximadamente 0s mesmos

valores b. O intervalo de confianca para os
valores B ndo-padronizados sdo limites cons-
truidos tais que em 95% dessas amostras esses
limites irfo conter os verdadeiros valores de b
(veja a Se¢do 1.6.2). Portanto, se tivermos co-
letado 100 amostras e calculado os intervalos
de confianga para b, diremos que temos uma
confianca de 95% de que esses intervalos con-
terdo os verdadeiros valores dos coeficientes
b. Assim, podemos garantir que o intervalo de
confianca que construimos para essas amos-
tras conterd o verdadeiro valor de b popula-
cional. Isso acontecendo, um bom modelo
apresentard intervalos de confianca pequenos,
indicando que os valores de b nessa amostra
estdo proximos do verdadeiro valor de b na
populacdo. O sinal (positivo ou negativo) dos
valores b nos informa sobre a direcio do re-
lacionamento entre o previsor e o resultado.
Desse modo, podemos esperar que um mode-
lo muito ruim apresente intervalos contendo
o zero, indicando que em algumas amostras o
previsor tem um relacionamento positivo com
o resultado, ao passo que em outras ele tem
um relacionamento positivo. Nesse modelo, os
dois melhores previsores (verba publicitaria e
nimero de execucgdes) apresentam intervalos
bastante estreitos, indicando que as estima-
tivas para o modelo atual sdo provavelmente
representativas dos valores populacionais. O
intervalo para a atratividade € mais largo (mas
ainda ndo contém o zero), indicando que o pa-
rametro para essa varidvel € menos represen-
tativo, mas ainda assim significativo.

Se vocé solicitou as correlagdes por parte
(ou parciais), elas irdo aparecer na saida em
colunas separadas da tabela. As correlagoes de
ordem zero sdo os coeficientes de correlacio
simples de Pearson (e correspondem aos va-
lores na Saida 5.4 do SPSS). As correlagdes
parciais representam o relacionamento entre
cada previsor e a varidvel de saida, controla-
dos os efeitos dos demais previsores. A corre-
lacdo por partes representa o relacionamento
entre cada previsor e a saida, controlado o
efeito que as outras duas varidveis apresentam
na variavel de saida. De fato, essas correla-
¢des por partes representam o relacionamento
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Dica da Samanta Ferrinho

A contribuicao individual de cada variavel para o modelo de regressdo pode ser
encontrada na tabela dos coeficientes do SPSS. Se vocé fez uma regressao hie-
rarquica, olhe para os valores do modelo final. Vocé pode ver se cada variavel pre-
visora fez uma contribuicdo significativa para prever o resultado olhando para a
coluna rotulada como Sig. (valores menores do que 0,05 séo significativos). Vocé
deve também observar os valores [3 padronizados porque eles informam sobre a
importancia de cada previsor (quanto maior o valor absoluto, melhor). Os valores
da tolerancia e do FIV também serao Uteis mais tarde, portanto, tome nota deles!

\

unico que cada previsor tem com a varidvel
de saida. Se vocé optar por executar uma re-
gressao passo a passo (stepwise), verd que a
varidvel da entrada € baseada inicialmente
na varidvel com a maior correlacio de ordem
zero e depois com a correlag@o por parte com
as variaveis restantes. Portanto, o nimero de
execucdes serd adicionado primeiro (em vir-
tude da maior correlagdo de ordem zero), de-
pois a verba publicitdria (porque sua correla-
¢do por partes € maior do que a atratividade) e
finalmente a atratividade. Tente executar uma
regressao passo a passo para frente (forward
stepwise) nesses dados para ver se eu estou
certo! Finalmente, iremos fornecer detalhes
sobre as estatisticas de colinearidade, mas elas
serdo discutidas na Secdo 5.8.5.

Saida 5.8 do SPSS

5.8.4 Variaveis excluidas @

A cada estdgio da andlise de regressado, o
SPSS fornece um resumo de qualquer varidvel
que ainda nao foi adicionada ao modelo. No
modelo hierdrquico, esse resumo apresenta
detalhes das varidveis que foram especificadas
para entrar no modelo em passos subsequen-
tes, e na regressao passo a passo essa tabela
(Saida 5.8 do SPSS) contém resumos das va-
ridveis que o SPSS determinou que devem en-
trar no modelo. Para esse exemplo, existe um
resumo das varidveis excluidas no primeiro
estdgio da hierarquia (ndo existe resumo para
o segundo estdgio porque todos os previsores
estdo no modelo). O resumo fornece uma es-
timativa de cada valor beta do previsor se ele
entrar na equacdo nesse ponto e fornece um

Excluded Variables® (Variaveis Excluidas)

Collinearity Statistics
(Estatisticas de Colinearidade)
Minimum
Partial Tolerance
Beta Correlations Tolerance (Tolerancia
Model (Modelo) In t Sig. (Correlacoes) (Tolerancia) FIV Minima)
1 No. Of plays on Radio 1 0.546° [ 12.513| 0.000 0.665 0.990 1.010 0.990
per week (Nimero de
execucdes na Radio 1 por
semana)
Attractiveness of Band (Atrati- | 0.281% | 5.136 | 0.000 0.344 0.993 1.007 0.993
vidade da Banda)

a. Previsores no modelo: (constante), Verba publicitaria (em milhares de libras).

b. Variavel dependente: Venda de discos (em milhares).
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teste ¢ para esse valor. Na regressdo passo a
passo (stepwise), o SPSS entra o previsor com
a estatistica r mais alta e continua entrando
previsores até que nio reste nenhum com es-
tatistica r que tenha valor significativo inferior
a 0,05. A correlagdo parcial também fornece
algumas indicacdes sobre qual contribuig¢@o
(se existir alguma) um previsor excluido faria
se ele tivesse entrado no modelo.

5.8.5 Avaliando as hipoteses de
nao-multicolinearidade @

A Safda 5.7 do SPSS fornece algumas me-
didas para verificar a colinearidade nos dados.
Especificamente, ela fornece as estatisticas FIV
e tolerincia (com a tolerincia sendo 1 dividido
pela FIV). Existem algumas observacdes da
Se¢do 5.6.2.3 que podem ser aplicadas aqui:

e Se a maior FIV for maior do que 10, entao
existe motivo para preocupacio (Myers,
1990; Bowerman e O’Connell, 1990).

e Se a FIV média € substancialmente maior
do que 1, entdo a regressdo pode ser
tendenciosa (Bowerman e O’Connell,
1990).

e Tolerancia abaixo de 0,10 indica proble-
mas S€erios.

e Tolerancia acima de 0,20 indica um pro-
blema em potencial (Menard, 1995).

Saida 5.9 do SPSS

Para o modelo atual, os valores FIV es-
tdo todos abaixo de 10 e as tolerancias todas
acima de 0,20; portanto, podemos concluir
com seguranca que nio existe colinearidade
dentro dos nossos dados. Para calcular a FIV
média, simplesmente adicionamos os valores
para cada previsor e dividimos pelo nimero
de previsores (k):

k
i

V= =l ~ 1,015+41,043+1,038

k 3
=1,032

A FIV média estd muito proxima de 1 e
confirma que a colinearidade ndo é um proble-
ma para esse modelo. O SPSS também produz
uma tabela de autovalores da matriz dos produ-
tos cruzados, indices de condi¢do e propor¢io
de variancias. Existe uma longa discussao, e um
exemplo, sobre colinearidade na Secdo 6.8 e €
apresentada a forma como detectd-la utilizan-
do proporgdes de variancias. Portanto, vou me
limitar agora em dizer que procuraremos por
grandes proporg¢des de varidncias em um mes-
mo pequeno autovalor. Assim, na saida 5.9 do
SPSS olhamos para as tltimas linhas inferiores
da tabela (esses sdo os pequenos autovalores) e
procuramos por varidveis que tenham propor-
¢des de alta varidncia para esse autovalor. As

Collinearity Diagnostics® (Diagndsticos de Colinearidade)

Variance Proportions (Proporgoes da Variancia)
Advertising
Budget No. Of plays
(thousands of | on Radio 1
Condition pounds) (Verba | per week | Attractiveness
Index publicitaria (Execugdes of Band
Model | Dimension | Eingenvalue (indice de | (Constant) (em milhares na Radio 1 (Atratividade
(Modelo) | (Dimenséo) | (Autovalor) | Condigdo) | (Constante) de libras)) por semana) da Banda)
1 1 1.785 1.000 0.11 0.11
2 0.215 2.883 0.89 0.89
2 1 3.662 1.000 0.00 0.02 0.01 0.00
2 0.308 3.401 0.01 0.96 0.05 0.01
3 0.109 5.704 0.05 0.02 0.93 0.07
4 2.039E-02 13.219 0.94 0.00 0.00 0.92

a. Dependent Variable: Record Sales (thousands) (Varidvel dependente: Venda de discos (em milhares))
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propor¢des de varidncias variam entre 0 e 1 e
para cada previsor deve estar distribuida entre
as diferentes dimensdes (ou autovalores). Para
esse modelo, vocé poderd ver que cada previsor
tem a maioria de suas varidncias em dimensdes
diferentes (a verba publicitdria tem 96% da va-
ridncia na dimensdo 2, o nimero de execugdes

tem 93% da variancia na dimensdo 3 e a atra-
tividade da banda tem 92% da variancia na di-
mensdo 4). Esses dados representam o exemplo
classico de multicolinearidade. Para um exem-
plo de quando a colinearidade existe nos dados
e algumas sugestdes sobre o que pode ser feito,
veja os Capitulos 5 e 11 (Secdo 6.8).

e 2

Dica da Samanta Ferrinho

Para checar as hipoteses de inexisténcia de multicolinearidade, use os valores
FIV da tabela denominada Coeficientes (Coefficients) na saida do SPSS. Se es-
ses valores forem menores do que 10, provavelmente ndo ha motivo de preocu-
pacao. Se o valor médio da VIF e ndo for substancialmente maior do que 1, isso
também indica que nao ha motivos para alarme.

Quadro 5.2

O que sao autovalores e autovetores @

As definicoes e a matemaética dos autovalores e autovetores sao bastante
complicadas e geralmente ndo precisamos nos preocupar com elas (embora eles
surjam novamente nos Capitulos 14 e 15). Contudo, embora a matemética envol-
vida seja dificil, ela é facil de visualizar! Imagine que temos duas variaveis: o sala-
rio anual de uma supermodelo e quao bela ela é. Imagine, ainda, que essas duas
variaveis sdo normalmente distribuidas e, portanto, podem ser considerados em
conjunto como uma distribuicdo normal bivariada. Se essas varidveis estiverem correlacionadas, o
diagrama de dispersao forma uma elipse. Isso é mostrado nos diagramas de dispersao abaixo: se
tragarmos uma linha pontilhada ao redor dos valores superiores do diagrama, obteremos algo de
forma oval. Agora, podemos tragar duas linhas para medir o comprimento e a largura da elipse.
Essas linhas sdo os autovetores da matriz de correlacao original para essas varidveis (um vetor é
apenas um conjunto de nimeros que nos informa a localizacdo de uma linha no espaco geométri-
co). Observe que as duas linhas tracadas (uma para a largura e outra para o comprimento da oval)
sao perpendiculares, isto €, elas formam um angulo de 90 graus, o que significa que elas sao inde-
pendentes uma da outra. Assim, com duas variaveis, autovetores sdo apenas linhas medindo o
comprimento e a largura da elipse ao redor do diagrama de dispersao dos dados para essas varia-
veis. Se adicionarmos uma terceira variavel (por exemplo, a experiéncia da supermodelo), o dia-
grama de dispersdo obtém uma terceira dimensao, a elipse torna-se algo com a forma de uma bola
de rugbi (ou de futebol americano), e porque adicionamos a terceira dimensao (comprimento, lar-
gura e altura), ganhamos um terceiro autovetor que mede a dimenséo extra.

Se adicionarmos uma quarta variavel, uma légica semelhante é aplicada (embora seja mais
dificil visualiza-la): obtemos uma dimensao extra e um autovetor para medir essa dimensao.
Agora, cada autovetor tem um autovalor que nos informa seu comprimento (isto é, a distancia
de um ponto (inicio ) a outro ( final ) do autovetor). Assim, examinando todos os autovetores de
um conjunto de dados, sabemos as dimensodes da elipse ou bola de rigbi; ou seja, ndés sabemos
as dimensoOes dos dados. Portanto, os autovetores mostram quao equitativamente as variancias
da matriz estao distribuidas.

(Continua)
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Quadro 5.2 (Continuagao)
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No caso de duas variaveis, a condicdo dos dados é relacionada a razéo entre o tamanho do
maior autovalor pelo do menor. Vamos olhar para os dois extremos: quando néo existe relacio-
namento entre as variaveis e quando existe um relacionamento perfeito. Quando nao existe re-
lacionamento, o diagrama de dispersao ird estar mais ou menos contido em uma circunferéncia
(ou em uma esfera, se tivermos trés varidveis). Se novamente tragarmos linhas que medem o
comprimento e a largura do circulo, veremos que elas apresentam o mesmo valor. Os autovalo-
res medem o comprimento; portanto, os autovalores serao os mesmos. Assim, quando dividir-
mos o comprimento do maior autovalor pelo menor, obteremos 1 (porque os autovalores sdo
os mesmos). Quando as varidveis sao perfeitamente correlacionadas (isto €, existe uma
colinearidade perfeita), o diagrama de dispersao forma uma linha reta e a elipse ao
redor serd muito estreita (com largura proxima de zero). Consequentemente,
quando dividirmos o maior autovetor pelo menor, iremos obter um valor que
tende para o infinito (porque o menor autovalor estd préximo de zero.) Dessa
forma, um indice de condicao infinito é sinal de um grande problema.

o
1

Saléario (Milhoes de libras)

=
o

s (=2} o

Salario (Milhées de libras)

o

Beleza

5.8.6 Diagnosticos por casos
(Casewise) @

O SPSS produz uma tabela resumo de es-
tatisticas residuais e elas devem ser examinadas
para casos extremos. A Saida 5.10 do SPSS
mostra casos com um residuo padronizado me-
nor que —2 ou maior do que 2 (lembre que mu-

damos o critério padrdo de 3 para 2 na Figura
5.13). Mencionei na Secdo 5.6.1.1 que em uma
amostra comum esperamos que 95% dos casos
tenham residuos padronizados dentro de +2.
Noés temos uma amostra de 200, assim, € razoa-
vel esperar que aproximadamente 10 casos (5%)
tenham residuos padronizados fora desses limi-
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Saida 5.10 do SPSS

Casewise Diagnostics® (Diagnosticos caso a caso)

Case number Std. Residual Record Sales (thousands) Predicted value Residual
(Caso nimero) (Residuo Padronizado) (Vendas de discos (milhares)) (Valor previsto) (Residuo)
1 2.125 330.00 229.9203 100.0797
2 -2.314 120.00 228.9490 —-108.9490
10 2.114 300.00 200.4662 99.5338
47 —2.442 40.00 154.9698 —-114.9698
52 2.069 190.00 92.5973 97.4027

55 -2.424 190.00 304.1231 -114.1231
61 2.098 300.00 201.1897 98.8103
68 -2.345 70.00 180.4156 -110.4156
100 2.066 250.00 152.7133 97.2867
164 -2.577 120.00 241.3240 -121.3240
169 3.061 360.00 215.8675 144.1325
200 —-2.064 110.00 207.2061 -97.2061

a. Dependent variable: Record Sales (thousands) (Varidvel dependente: vendas de discos (em milhares))

tes. Da Saida 5.10 do SPSS podemos ver que
temos 12 casos (6%) que estio fora dos limites:
portanto, nossa amostra estd 1% além do que
esperdvamos. Além disso, 99% dos casos de-
vem estar entre £2,5 e, desse modo, esperamos
apenas 1% dos casos fora desses limites. A par-
tir dos casos listados aqui ficou claro que dois
casos (1%) estao fora dos limites (casos 164 e
169). Portanto, nossa amostra parece se ajustar
ao que esperariamos de um modelo bastante
preciso. Esses diagndsticos nos informam que
ndo existe um motivo real de preocupagio exce-
to pelo fato do caso 169 ter residuo padronizado
acima de 3, provavelmente grande o suficiente
para merecer uma investigacao adicional.
Lembre que na Se¢@o 5.7.4 solicitamos
que o SPSS salvasse vdrias estatisticas de
diagnéstico. Vocé deve verificar que o edi-
tor de dados contém agora colunas para essas
varidveis. E perfeitamente aceitdvel checar
esses valores no editor de dados, mas vocé
também pode fazer com que o SPSS liste os
valores na janela de visualizagdo. Para listar
essas varidveis, vocé precisa utilizar o coman-
do Case Summaries (Resumo de casos), que
pode ser encontrado pela utilizagdo do cami-
nho Analyze= Reports= Case Summaries. ..
(Analisar=Relatério=Casos Resumos...)."* A

14 Statistics=Summarize= Case Summaries. .. (Esta-

tistica=>Resumir=Resumo de Casos) na versao 8.0 e
anteriores.

Figura 5.17 mostra a caixa de didlogo para essa
fungdo. Selecione as varidveis que vocé quer
listar e transfira-as para o painel denomina-
do Variables (Varigveis) clicando em [, Por
omissdo, o SPSS ird limitar a saida aos primei-
ros 100 casos, mas se vocé quiser listar todos os
seus casos, basta retirar a sele¢do dessa opgao.
E também muito importante selecionar a opgo
Show case numbers (Mostrar nimero dos ca-
s0s) porque de outro modo talvez voc€ nao seja
capaz de identificar um caso problemético.

Uma estratégia util € utilizar o diagndsti-
co caso a caso para identificar situacdes que
merecem uma analise mais detalhada. Assim,
para economizar espago, criei uma varidvel
c6digo (1 = inclui, 0 = exclui), de modo que
pude identificar os 12 casos listados na Saida
5.11 do SPSS em um grupo e todos os demais
em outro. Utilizando essa varidvel cédigo e
especificando-a como uma varidvel de agru-
pamento na caixa de didlogo summarize cases
(resumo de casos), pude olhar os 12 casos em
conjunto e descartar todos 0s outros.

A Saida 5.11 do SPSS mostra as estatis-
ticas de influéncia para os 12 casos que se-
lecionei. Nenhuma delas tem a distancia de
Cook maior do que 1 (mesmo o caso 169 estd
bem abaixo desse critério) e, assim, nenhum
desses casos ird influenciar indevidamente o
modelo. A influéncia média pode ser calcu-
lada como 0,02 = (k + 1/n) = 4/200 e, desse
modo, iremos procurar por casos com valo-
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Figura 5.17

res duas (0,04) ou trés vezes (0,06) maiores
dependendo em qual estatistico vocé acredita
mais (veja a Secdo 5.6.1.2)! Todos os casos
estdo dentro dos limites de trés vezes a média
e somente o caso 1 estd proximo de duas ve-
zes a média. Finalmente, das recomendagdes
para a distancia de Mahalanobis, vimos que

Saida 5.11 do SPSS

para uma amostra de 100 com trés previso-
res, valores maiores do que 15 seriam proble-
madticos. Temos trés previsores e uma grande
amostra, assim, esse valor serd um ponto de
corte bem conservador, j4 que nenhum dos
nossos casos estd proximo de exceder esse
critério. A evidéncia sugere que ndo existem

Case Summaries (Resumo de Casos)

Standardized | Standardized | Standardized | Standardized
DFBETA DFBETA DFBETA DFBETA
Case Intercept ADVERTS AIRPLAY ATTRACT Standardized

number (Intercepto (PUBLICIDADE (EXECUQC)ES (ATRATIVIDADE DFFIT

(Caso do DFBETA DFBETA DFBETA DFBETA (DFFIT
numero) | padronizado) padronizada) padronizadas) padronizada) padronizado) | COVRATIO
1 1 — 0.31554 —0.24235 0.15774 0.35329 0.48929 0.97127
2 2 0.01259 —0.12637 0.00942 —0.01868 -0.21110 -0.92018
3 10 -0.01256 —0.15612 0.16772 0.00672 0.26896 0.94392
4 47 0.06645 0.19602 0.04829 —0.17857 —0.31469 0.91458
5 52 0.35291 0.02881 —0.13667 —0.26965 0.36742 0.95995
6 55 0.17427 0.32649 —0.02307 —0.12435 —0.40736 0.92486
7 61 0.00082 —0.01539 0.02793 0.02054 0.15562 0.93654
8 68 —0.00281 0.21146 —0.14766 —0.01760 —0.30216 0.92370
9 100 0.06113 0.14523 —0.29984 0.06766 0.35732 0.95888
10 164 0.17983 0.28988 —0.40088 —0.11706 —0.54029 0.92037
Il 169 —0.16819 —0.25765 0.25739 0.16968 0.46132 0.85325
12 200 0.16633 —0.04639 0.14213 —0.25907 —0.31985 0.95435
Total N 12 12 12 12 12 12

(Continua)
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Case Summaries (Resumo de Casos)

Mahalanobis Distance | Centered Leverage Value

Case number Cook’s Distance (Distancia de (Valor da Influéncia
(Caso niumero) (Distancia de Cook) Mahalanobis) Centrado)
1 1 0.05870 8.39591 0.04219
2 2 0.01089 0.59830 0.00301
3 10 0.01776 2.07154 0.01041
4 47 0.02412 2.12475 0.01068
5 52 0.03316 4.81841 0.02421
6 b5 0.04042 4.19960 0.02110
7 61 0.00595 0.06880 0.00035
8 68 0.02229 2.13106 0.01071
9 100 0.03136 4.53310 0.02278
10 164 0.07077 6.83538 0.03435
I 169 0.05087 3.14841 0.01582
12 200 0.02513 3.49043 0.01754
Total N 12 12 12

casos que podem influenciar nos nossos da-
dos (embora todos os casos tenham que ser
examinados para confirmar esse fato).
Podemos também examinar a estatistica
DFBeta para ver se algum caso tem uma gran-
de influéncia nos parametros de regressdo. Um
valor absoluto maior do que 1 serd um proble-
ma e em todos os casos os valores estdo en-
tre 1, 0 que mostra que esses casos ndo tem

influéncia indevida sobre os pardmetros de
regressdo. Existe também uma coluna para a
razdo de covariancias. Vimos na Se¢do 5.6.1.2
que precisamos utilizar o seguinte critério:

e CVR, > 1 + [3(k + Din] = 1 + [33 +
1)/200] = 1,06.

e CVR, <1 — [3(k+ lyin] =1 — [33 +
1)/200] = 0,94

sera um valor atipico.

a influéncia média.

Dica da Samanta Ferrinho
Voceé precisa procurar casos que possam influenciar o modelo de regressao.

o Verifique os residuos padronizados e confirme que ndo mais do que 5% dos
casos apresentam valores absolutos acima de 2 e ndo mais do que 1% apre-
sentam valores absolutos acima de 2,5. Qualquer caso com valor acima de 3

e Olhe no editor de dados as distancias de Cook: qualquer valor acima de 1
indica um caso que podera influenciar o modelo.

e Calcule a influéncia média (o nUmero de previsores mais 1 dividido pelo tama-
nho da amostra) e entao observe valores maiores do que duas ou trés vezes

e Para a distancia de Mahalanobis, uma verificagdo rapida é procurar valores
acima de 25 em amostras grandes (500) e valores acima de 15 em amostras
pequenas (100). Contudo, Barnett e Lewis (1978) devem ser consultados para
uma anélise mais detalhada.

e Procure valores com DFBeta maiores do que 1.

e Calcule os limites superior e inferior dos valores aceitaveis para a razao de
covariancias, CVR. O limite superior € 1 mais trés vezes a influéncia média,
enquanto que o limite inferior € 1 menos trés vezes a influéncia média. Casos
que apresentam um CVR fora desses limites podem ser problematicos.

J
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Portanto, estamos procurando por casos
que se desviem substancialmente desses limites.
Muitos dos nossos 12 valores atipicos potenciais
apresentam valores CVR dentro ou préximo
desses limites. O tinico caso que pode preocupar
¢ 0 169 (novamente!), cujo CVR estd de alguma
forma abaixo do limite inferior. Contudo, verifi-
cando a distancia de Cook para esse caso, prova-
velmente ndo hd motivo para preocupacao.

Se vocé tivesse solicitado outras estatis-
ticas de diagndstico e com o que vocé ja sabe
de discussdes anteriores sobre elas, vocé sabe-
ria que deve analisd-las na situacdo de casos
ndo usuais nos dados. Contudo, a partir desse
conjunto minimo de diagndstico parece que
temos um modelo razoavelmente confidvel
que ndo tem sido influenciado por qualquer
subconjunto de casos.

o L, .
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5.8.7 Conferindo as hipdteses @

Para finalizar a andlise, vocé deve verificar
as hip6teses do modelo. Ja checamos a colinea-
ridade dentro dos dados e utilizamos a estatistica
de Durbin-Watson para verificar se os residuos
no modelo sdo independentes. Na Se¢do 5.7.3,
solicitamos um grafico dos *ZRESID contra
*ZPRED e um histograma e um diagrama das
probabilidades normais dos residuos. O grafico
do *ZRESID e *ZPRED deve ser semelhante a
um conjunto aleatério de pontos dispersos em
torno de zero. Se esse gréfico afunila, € provavel
que os dados sejam heteroceddsticos. Se existir
qualquer tipo de curva nesse grafico, as chances
sdo de que esses dados ndo satisfazem a hipéte-
se de linearidade. A Figura 5.18 mostra varios
exemplos de gréficos dos residuos padroniza-

(b) Heterocedasticidade

-2 4

_3 T T T T T
-4 -3 -2 -1 0 1 2
Valores previstos da regressao padronizados

Residuos padronizados da regressao
o
1

(d) Heterocedasticidade e nao-linearidade
3

2

Residuos padronizados da regressao
o
1

-4 -3 -2 -1 0 1 2
Valores previstos da regressdo padronizados

Figura 5.18 Diagramas dos *ZREDID contra *ZPRED.
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dos contra os valores previstos padronizados. O
painel (a) mostra o grafico do nosso exemplo
da venda de discos. Note como os pontos estdo
aleatoriamente dispersos por todo o quadrante.
Esse padrao ¢ um indicativo da situagdo em que
as suposicoes de linearidade e homocedastici-
dade foram satisfeitas. O painel (b) mostra um
diagrama semelhante para um conjunto de da-
dos que viola a hipdtese de homocedasticida-
de. Note que os pontos se espalham como uma
forma de funil ficando cada vez mais distantes
entre si a medida que os dados avangcam para
a direita. Essa € a forma tipica da heterocedas-
ticidade e indica um crescimento da varidncia
nos residuos. O painel (c) mostra um diagrama
de dados que ndo tem um relacionamento linear
entre os previsores e a varidvel de saida. Esse
padrdo € mostrado pelos residuos. Uma linha

Saida: Vendas de disco (em milhares)
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ilustrando a rela¢do ndo-linear foi desenhada
sobre o grafico destacando a tendéncia dos da-
dos. Finalmente, o painel (d) representa uma si-
tuagdo na qual os dados ndo apenas apresentam
um relacionamento nao-linear, mas também he-
terocedasticidade. Note inicialmente que num
canto do diagrama os pontos estdo bem proxi-
mos, mas na outro eles estdo bem separados.
Quando essas suposi¢des ndo forem satisfeitas
vocé ndo ird ver exatamente esses padrdes, mas
espero que esses diagramas o ajude a entender
os tipos de anomalias que vocé deve procurar.
Para testar a normalidade dos residuos, de-
vemos olhar para os histogramas e o diagrama
de probabilidades normais selecionados na Fi-
gura 5.14. A Figura 5.19 mostra o histograma
e o diagrama das probabilidades normais dos
dados para o exemplo atual (lado esquerdo). O
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Figura 5.19 Histogramas e diagramas P-P dos residuos normalmente distribuidos (lado esquer-
do) e residuos ndo normalmente distribuidos (lado direito).
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histograma deve ser parecido ao de uma distri-
bui¢do norma. O SPSS desenha a curva sobre o
histograma para mostrar a forma da distribui-
¢do. Para os dados da gravadora, a distribui¢do
¢ aproximadamente normal (embora exista
uma leve deficiéncia dos residuos exatamente
em zero). Compare esse histograma com o que
estd ao lado dele, extremamente ndo-normal, €
deve ficar claro que a distribui¢do ndo-normal
apresenta uma assimetria acentuada. Assim,
vocé deve procurar curvas que tenham a mes-
ma forma que essa dos dados da venda de dis-
cos: qualquer desvio dessa curva € um sinal de
nao-normalidade e quanto maior a diferenga,
mais os residuos estardo afastados da norma-
lidade. O diagrama das probabilidades normais
mostra também os desvios da normalidade
(veja o Capitulo 2). A linha reta neste diagrama

Saida: Vendas de disco (em milhares)
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Verba publicitaria (em milhares de libras)

representa a distribui¢do normal e 0s pontos, 0s
residuos observados. Portanto, em um conjunto
de dados perfeitamente normal; todos os pon-
tos estardo bem préximos da linha. Isso € o que
enxergamos para os dados da venda de discos.
Contudo, préximo ao diagrama dos dados nor-
malmente distribuidos da venda de discos estd
um exemplo de um afastamento extremo da
normalidade. Neste diagrama, os pontos estdo
bem distantes da linha, o que indica um grande
afastamento da normalidade. Para os dois dia-
gramas, os dados ndo-normais sao casos extre-
mos e voce deve ficar atento para desvios da
normalidade mais sutis. E claro que vocé pode
utilizar o que aprendeu no Capitulo 2 para rea-
lizar um teste K-S nos residuos padronizados a
fim de ver se eles se desviam ou ndo de forma
significativa da normalidade.
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Um conjunto final de diagramas, os diagra-
mas parciais, foi especificado na Figura 5.14.
Esses diagramas sao dispersdes dos residuos da
varidvel de saida e de cada um dos previsores
quando as duas varidveis sdo modeladas sepa-
radamente dos demais previsores. Mencionei
antes que valores atipicos 6bvios em um gra-
fico parcial representam casos que podem ter
influéncia nos coeficientes dos previsores da
regressao e que relacionamentos nao-lineares
e heterocedésticos podem ser detectados, da
mesma forma, utilizando esses diagramas.

Para os dados da verba publicitaria, os
diagramas parciais mostram um relaciona-
mento positivo forte com as vendas de disco.
O gradiente da linha é b para a verba publici-
taria no modelo (essa linha ndo é mostrada por
omissao). Nao existem valores atipicos 6bvios
nesse diagrama e a nuvem de pontos ¢ igual-
mente espagada em torno da linha, indicando
homocedasticidade.

Para o nimero de execugdes (airplay),
os diagramas parciais mostram um relaciona-
mento positivo forte com a venda de discos. O
gradiente e o padrao dos dados sdo semelhan-
tes aos da verba publicitdria (o que ja era es-
perado devido a semelhanca dos beta padroni-

zados desses previsores). Nao existem valores
atipicos 6bvios nesse diagrama e a nuvem de
pontos estd igualmente espagada em torno da
linha indicando homocedasticidade.

Para a atratividade (atractiveness), os dia-
gramas parciais mostram um relacionamento
positivo forte com as vendas de discos. O re-
lacionamento parece menos linear do que os
demais previsores e os pontos parecem afuni-
lados indicando um aumento da variancia em
niveis mais altos da atratividade. Nao se perce-
bem valores atipicos 6bvios nesses dados, mas
a nuvem de pontos em forma de funil pode in-
dicar uma violagao da hipétese de homocedas-
ticidade. Seria adequado coletar alguns dados
adicionais sobre bandas com baixa atratividade
como forma de verificar o modelo atual.

Podemos resumir dizendo que o modelo
parece, as vezes, em muitos sentidos, ser tanto
preciso para a amostra e generalizavel para a
populac@o. O unico sendo € se a atratividade
da banda violou a hipétese de homocedasti-
cidade. Portanto, podemos concluir que em
nossa amostra a verba publicitdria e o nime-
ro de execugdes sdo igualmente importantes
em prever a venda de discos. A atratividade
da banda é um previsor significativo da ven-

Dica da Samanta Ferrinho

Vocé precisa certificar-se de que algumas hipéteses da regressao foram satisfei-
tas a fim de ficar seguro de que ele pode ser generalizado para além da amostra.

o Verifique o gréfico do *ZRESID contra o *ZPRED. Se ele parecer com um con-

~

junto aleatorio de pontos, isso é bom. Se o grafico parecer abrir como um funil
de um lado ou outro, provavelmente teremos uma violagao da hipoétese de
homogeneidade da variancia. Se os pontos tiverem um padrao (forma curva),
provavelmente teremos uma violacao da linearidade. Se os dados parecem ter
um padrao e estao mais espalhados em um ponto do que em outros, é prova-
vel que isso reflita uma violagdo tanto da homogeneidade da variancia quanto
da linearidade. Qualquer um desses cenarios colocara a validade do nosso
modelo em cheque. Repita a analise para os diagramas parciais também.

e Examine os histogramas e os diagramas P-P. Se os histogramas parecem com

uma distribuicdo normal (e o diagrama P-P se assemelha a uma linha diago-
nal), tudo esta bem. Se o histograma parece nao-normal e o diagrama P-P se
assemelha a uma cobra enrolada em torno da linha diagonal, as coisas nao
estdo tao boas! Fique atento: distribuicoes normais podem parecer ndo-nor-
mais quando trabalhamos com pequenas amostras!
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da de discos, mas € menos importante que os
demais previsores (e provavelmente precisa
de uma confirmagdo de uma possivel hetero-
cedasticidade). As hipdteses parecem ter sido
satisfeitas e podemos provavelmente assumir
que o modelo podera ser generalizado para os
novos discos sendo langados.

5.9 COMO RELATAR A REGRESSAQ
MULTIPLA @

Se voceé seguir as recomendagdes da APA
(American Psychological Association) para
relatar a regressdo multipla, os resultados tabe-
lados devem ser como os apresentados adiante.
A APA também exige que sejam apresentados
os betas padronizados, seus valores da signi-
ficancia e algumas estatisticas gerais sobre o
modelo (tal como o R?). Se vocé decidir fazer
uma tabela, os valores beta e seus erros padrao
também serdo bastante uteis assim como a
constante, para que os leitores do seu trabalho
possam reproduzir o modelo completo se ne-
cessdrio. Ainda, se voc€ executou uma regres-
sdo hierdrquica, deve relatar esses valores em
cada estdgio da hierarquia. Desse modo, basi-
camente, voc€ vai reproduzir a tabela denomi-
nada de coeficientes (coefficients) da saida do
SPSS omitindo as informagdes ndo-essenciais.
Para o exemplo deste capitulo podemos produ-
zir uma tabela como a 5.2.

Assim, vocé poderd retomar a algumas das
saidas do SPSS neste capitulo e descobrir de

Tabela 5.2 Como relatar a regressao multipla
B SEB B

Passo 1
Constante 134,14 7,64
Verba publicitaria 0,10 0,01 0,568*
Passo 2
Constante -26,61 17,35
Verba publicitaria 0,09 0,01 0,51*
Execucoes na Ra- 3,37 028 051*
dio 1 da BBC
Atratividade 11,09 2,44 0,19*

Nota: A2 = 0,34 para o Passo 1; AR? = 0,33 para 0 passo 2
(ps < 0,001). * p < 0,001.

onde esses valores vieram. As coisas a serem
destacadas sio: (1) arredondamos todos os va-
lores para a segunda casa decimal; (2) para os
betas padronizados ndo existe o zero antes da
virgula (porque esses valores ndo podem ex-
ceder 1),* mas para todos os demais valores
menores do que um o zero estd presente; (3)
a significancia de uma varidvel € representada
por um asterisco com uma nota de rodapé a
fim de indicar o nivel de significancia sendo
utilizado (se existir mais do que um nivel de
significancia, vocé€ pode representar isso com
multiplos asteriscos, tal como, *p < 0,05, **p
<0,01 e ¥*%p < 0,001) e (4) 0 R* para 0 mode-
lo inicial e a mudanca no R? (representada por
AR?) para cada passo subsequente do modelo
sdo apresentados embaixo da tabela.

5.10 PREVISORES CATEGORICOS EA
REGRESSAO MULTIPLA ®

Muitas vezes na andlise de regressdo, co-
letamos dados sobre grupos de pessoas (alguns
exemplos das ciéncias sociais podem ser o gru-
po étnico, 0 género, o status socioecondmico e
a categoria de diagnéstico). Vocé pode querer
esses grupos como previsores no modelo de re-
gressdo; contudo, vimos que entre as hipdteses
do modelo esta a necessidade de as varidveis se-
rem continuas ou pelo menos categéricas com
apenas duas categorias. Vimos na Secdo 4.5.6
que a correlacdo ponto-bisserial € o r de Pearson
entre duas varidveis quando uma € continua e a
outra tem duas categorias codificadas como 0 e
1. Também aprendemos que a regressao simples
€ baseada no r de Pearson, assim, ndo sera ne-
cessdrio muita imaginacdo para ver que, como
a correlagdo ponto-bisserial, podemos construir
um modelo de regressdo com um previsor que
tem duas categoriais (por exemplo, género). Da
mesma forma, nio deve ser tao inconcebivel
perceber que podemos estender esse modelo
para incorporar vérios previsores que tem duas

* N. de T.: Essa observagdo ndo cabe aqui, pois os va-
lores no Brasil sempre sdo escritos com o zero antes
da virgula, diferentemente do sistema anglo-saxdo que
costuma representar nimeros entre —1 e 1 sem o zero
antes do ponto decimal (virgula para nos).
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categorias. O que importa € que as categorias se-
jam codificadas com os valores O e 1. Por que é
importante que s6 existam duas categorias e que
elas sejam codificadas como 0 e 1? Ndo quero
entrar nesse assunto porque este capitulo ja esta
muito longo e os editores irdo me xingar se ele
aumentar mais, e eu irei aborda-lo, de alguma
forma, mais tarde no livro (Secdes 7.8 e 8.2.2).
Assim, por enquanto, apenas acredite em mim!

5.10.1 Variaveis dummy ®

O problema ébvio com a utilizag¢@o de va-
ridveis categdricas como previsores € que mui-
tas vezes temos mais do que duas categorias.
Por exemplo, se a religiosidade for mensurada
vocg podera ter categorias como: mugulmanos,
judeus, hindus, catélicos, budistas, protestan-
tes, Jedi (para os ndo-britanicos: foi feito um
censo no pafs a alguns anos e uma quantidade
significativa de pessoas declararam Jedi como
sua religido). Claramente esses grupos nao
podem ser distinguidos utilizando uma unica
varidvel codificada como zero e um. Nesses
casos, teremos que utilizar o que foi chamado
de variavel dummy (ficticia). A codificagdo
dummy € uma forma de representar grupos de
pessoas com somente zZeros € uns. Para tanto,
precisamos criar diversas varidveis; de fato, o
ndmero de varidveis necessdrias € uma a me-
nos do que o nimero de categorias que esta-
mos codificando. Existem oito passos basicos:

1. Conte o nimero de grupos que vocé quer
codificar e subtraia 1.

2. Crie tantas varidveis quanto o valor que
foi determinado no passo 1. Essas s@o as
varidveis dummy.

3. Escolha um dos seus grupos como base
(isto €, o grupo contra o qual todos os de-
mais serdo comparados). Ele deve ser uti-
lizado como grupo-controle, ou, se vocé
ndo tem uma hipétese especifica, ele deve
Ser o grupo que representa a maioria das
pessoas (porque serd importante compa-
rar outros grupos contra a maioria).

4. Tendo escolhido o grupo-base, atribua a
esse grupo o valor 0 para todas as varia-
veis dummy.

5. Para a primeira varidvel dummy, atribua o
valor 1 ao primeiro grupo que vocé quer
comparar contra o grupo-base. Atribua
em todos os demais grupos o valor 0 para
essa variavel.

6. Para a segunda varidvel dummy atribua o
valor 1 ao segundo grupo que vocé quer
comparar ao grupo-base. Atribua a todos os
demais grupos o valor 0 para essa varidvel.

7. Repita isso até que vocé ndo tenha mais
varidveis dummy.

8. Coloque todas as varidveis dummy na an-
lise de regressao!

Vamos testar isso utilizando um exemplo.
No Capitulo 3, vimos um exemplo no qual uma
bidloga estava preocupada sobre os efeitos po-
tenciais dos festivais de musica na sadde. Ela
foi ao festival de musica de Glastonbury e men-
surou a higiene dos frequentadores do concer-
to durante os trés dias de realizagdo do mesmo,
utilizando uma técnica que resulta em escores
variando de O (a pessoa cheira como se tivesse
tomado banho no esgoto) e 5 (a pessoa cheira
como pao recém-saido do forno). No Capitulo
3, nos preocupamos apenas com a distribuicdo
dos escores dos trés dias do festival; mas ima-
gine se a bidloga quisesse verificar o decrésci-
mo da higiene ao longo do trés dias do festival.
O arquivo de dados GlastonburyFestival-
Regression.sav pode ser encontrado no site
www.artmed.com.br. Ele contém os escores da
higiene para cada um dos trés dias do festival
e uma varidvel denominada mudanca (Chan-
ge), que é a mudanca na higiene durante os trés
dias do festival (a alteracdo ocorrida do dia 1
ao dia 3).'® A bidloga categorizou as pessoas
de acordo com a sua afiliagdo musical: as que
preferiam musica alternativa foram chamadas
de “pagodeiros”, as que gostavam mais de he-
avy metal foram denominadas “metaleiros”, e
as que gostavam de algum tipo de hippielfolk/
ambiente receberam o nome de punks. Qual-
quer uma que ndo se encaixasse nessas catego-

16 Lembre-se do Capitulo 3 que nem todo mundo pode
ser mensurado no terceiro dia, assim, os escores de mu-
danga sdo para um subconjunto da amostra original.
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riais foi rotulada de “ecléticos”. No arquivo de
dados, ela codificou esses grupos como 1, 2, 3
e 4, respectivamente.

A primeira coisa que vocé deve fazer € cal-
cular o nimero de varidveis dummy. Se temos
quatro grupos, deverdo existir trés varidveis
dummy (uma a menos que o nimero de gru-
pos ou categorias). Depois precisamos definir
o grupo-base. Queremos comparar as pessoas
que tém afiliagdo musical com as que ndo t&€m,
assim, a nossa categoria base serd “ecléticos”.
Daremos a esse grupo o cédigo 0 para todas as
nossas varidveis dummy. Para a primeira va-
ridvel dummy, podemos olhar para grupo punk
e para fazer isso daremos a todos os punks o
cédigo 1, e aos demais o codigo 0. Para a nos-
sa segunda varidvel dummy, usaremos o grupo
dos “metaleiros”, e daremos a qualquer pessoa
que pertenga a esse grupo o codigo 1, e aos
outros o 0. Temos ainda uma variavel dummy
sobrando, destinada ao grupo “pagodeiros”:
vamos dar a cada pagodeiros o cédigo 1 e aos
demais, o cédigo 0. O esquema final € mostra-
do na Tabela 5.3. Vocé deve observar que em
cada grupo o cddigo 1 foi utilizado em apenas
uma varidvel dummy (exceto na categoria base
que € sempre codificada como 0).

Como j4 disse, iremos prestar atencao
em como essa codificag@o funciona na Secao
7.8 e 8.2.2; por enquanto, verifique como co-
dificar nossa varidvel de agrupamento nessas
varidveis dummy utilizando o SPSS. Para co-
dificar varidveis, vocé precisa utilizar a func¢@o
Recode (recodificar), Use Transform— Re-
code=Into Different Variables... (Trans-
formar=Recodificar=Em diferentes vari-
veis) para acessar a caixa de didlogo vista na
Figura 5.20. A primeira caixa de didlogo lista

Tabela 5.3 Codificacao dummy para os
dados do festival de Glastonbury

Variavel Variavel Variavel
dummy 1 dummy 2 dummy 3
Ecléticos 0 0 0
Pagodeiros 0 0 1
Metaleiros 0 1 0
Punks 1 0 0

todas as variaveis no editor de dados, e vocé
precisa selecionar as que quiser recodificar
(nesse caso, music — musica) e transferi-las
para o painel denominado Numeric Variable
— Output Variable (Varidvel numérica — Va-
ridvel de Saida) clicando em (1. Vocé precisa
entdo dar um nome para a nova varidvel (a va-
ridvel de saida, de acordo com a denominacio
do SPSS). Para tanto, va para a parte deno-
minada Output Variable (Varidvel de Saida)
e no espago onde diz Name (Nome), escreva
0 nome para a sua primeira varidvel dummy
(vocé poderd chama-la de musicl). Vocé deve
dar a essa varidvel um nome mais descritivo
digitando algo no espaco denominado Label
(Roétulo) (denominamos essa primeira varid-
vel dummy de ecléticos x punks). Quando
vocé tiver feito isso, clique em &= a fim de
transferir essa nova varidvel para o painel de-
nominado Numeric Variable — Output Varia-
ble (Variavel numérica — Variavel de Saida);
esse painel deve apresentar agora a seguinte
legenda music — musicl.

Uma vez definida a primeira varidvel
dummy, precisamos informar ao SPSS como
recodificar os valores da varidvel music nos
novos valores que queremos para a nova varia-
vel musicl. Para tanto, clique em _cemineme | 5
fim de abrir a segunda caixa de didlogo como
ada Figura 5.20. Essa caixa de didlogo € utili-
zada a fim de mudar os valores da varidvel ori-
ginal para valores diferentes da nova varidvel.
Para a primeira varidvel dummy, queremos
que qualquer um que seja punk tenha um co6-
digo de 1 e os demais, um cédigo de 0. Punks
foram codificados com o valor 3 na varidvel
original, assim, € preciso digitar 3 na se¢ao de-
nominada Old Value (Valor Antigo) no espaco
chamado de Value (Valor). O novo valor que
queremos € 1, dessa forma, serd necessario di-
gitar o valor 1 na secdo denominada New Va-
lue (Valor novo) no espago chamado de Value
(Valor). Depois, clique em _ % para adicio-
nar isso a lista de alteracdes (a lista € mostrada
no painel denominado Old — New (Velho —
Novo), em que deve agora deve estar escrito 3
— 1, como no diagrama). O préximo passo é
alterar os grupos remanescentes que apresen-
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I Recode into Different Variables @

Numeric Variable -> Output Varable:

® Ticket Number fticknu Output Variable

# Hygiene (Day 1of Gla: Name:

® Hygiene (Day 2 of Gla: [Music m|
# Change in Hygiene Ov Flo,ﬂﬁlatlmw.Crmty

Recode into Different Variables: Old and New Values

Oid Value

@ Value: |3
(" System-missing
(" System- or user-missing

" Range:

S ]
" Range:
(" Range:

—

" Al other values

_ A |
_Chmge |
| [Berere]

New Value
@ Vave:[I C Systemmissing
" Copy old value(s)
Old => New:
351

[~ Output variables are strings
=

—

heo |

Figura 5.20 Caixa de didlogo para a fungdo Recode (recodificar).

tam o valor O para a primeira variavel dummy.
Para tanto, selecione (= Allcthervalues ¢ digite o
valor 0 na se¢@o denominada New Value (Valor
Novo) no espaco Value (Valor). Quando tiver
feito isso, clique em _ % a fim de adicionar
essa alteracdo a lista de mudancas (essa lista
estd mostrando ELSE — 0). Depois, clique em
[s=ina] para retornar a caixa de didlogo principal
e clique em [#<" a fim de criar a primeira va-
ridvel dummy. Essa varidvel ird aparecer agora
em uma nova coluna no editor de dados e vocé
ird notar que ela tem um valor de 1 para qual-
quer pessoa originalmente classificada como
punk e o valor 0 para os demais. Agora, tente
criar as proximas duas variaveis dummy (de-
nomine-as de Music2 e Music3) utilizando os
mesmos principios.

5.10.2 Saida do SPSS para variaveis
auxiliares (dummy) ®

Vamos assumir que criamos as variaveis
de cddigo ou auxiliares (se vocé ainda ndo
conseguiu, use o arquivo de dados denomi-
nado GlastonburyDummy.sav). Vocé pre-
cisa entrar com todas as varidveis auxiliares
relacionadas no mesmo bloco (assim, utilize
o método Enter). Neste caso, teremos que en-
trar com as varidveis dummy no mesmo blo-
co; contudo, se tivéssemos outra varidvel (por
exemplo, status socioecondmico) que tivesse
sido transformada em uma variavel dummy,
poderiamos inseri-la em um bloco diferente
(assim, apenas as varidveis dummy recodifi-
cadas de uma mesma varidvel precisam ser
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Quadro 5.3

Utilizando a sintaxe para recodificar ®

Se vocé esté fazendo muitas recodificagdes, logo ird cansar de utilizar a caixa de didlogo to-
das as vezes. No site www.artmed.com.br, hd um arquivo de sintaxe, RecodeGlastonburyData.
sps, que eu escrevi para criar todas as varidveis dummy que foram discutidas. Carregue esse
arquivo e rode a sintaxe, ou abra a janela da sintaxe (veja a Secao 2.6) e digite o seguinte:

RECODE music (3 = 1) (ELSE = 0) INTO Music1.

RECODE music (2 = 1) (ELSE = 0) INTO Music2.

RECODE music (1 = 1) (ELSE = 0) INTO Music3.

VARIABLE LABELS Music1 ‘No affiliation vs. Crusty’. Ecleticos vs. Punks
VARIABLE LABELS Music2 ‘No affiliation vs. Metaller’. Ecleticos vs. Metaleiros
VARIABLE LABELS Music3 ‘No affiliation vs. Indies Kid’. Ecleticos vs. Pagodeiros
EXECUTE.

Cada comando RECODE realiza o equivalente ao que eu fiz quando utilizei a caixa de didlogo
apresentada na Figura 5.20. Assim, as primeiras trés linhas apenas criam trés novas variaveis
(Music1, Music2 e Music3), baseadas na variavel original Music. Para essa primeira variavel, se
music é igual a 3, entao ela torna-se 1, e todos os demais valores tornam-se 0. Para a segunda,
se music é igual a 2, ela torna-se 1 e os demais valores ficam iguais a 0. A mesma ldgica vale
para a terceira variavel dummy. As linhas iniciando com VARABLES LABELS dizem ao SPSS para
atribuir o texto entre apéstrofes como rétulos para as variaveis Music1, Music2 e Music3, respec-
tivamente. A linha final tem o comando EXECUTE, sem o qual nenhum dos comandos anteriores

serd executado. Observe ainda que cada linha termina com um ponto final.

colocadas em blocos). Use o que vocé apren-
deu neste capitulo para rodar uma regressao
multipla utilizando os escores alterados como
saida e as trés variaveis auxiliares (colocadas
em blocos) como previsores. Vamos dar uma
olhada na saida.

A Saida 5.12 do SPSS mostra as estatisti-
cas do modelo. Isso mostra que entrando com
as trés varidveis dummy, podemos explicar
7,6% da variancia dos escores da higiene (o
valor R?). Em outras palavras, 7,6% da varian-
cia nos escores da higiene pode ser explicada
pela afiliacdo musical da pessoa. A ANOVA
(que mostra o mesmo que a estatistica de
mudanca R? porque existe apenas um passo
nessa regressio) nos informa que o modelo €
significantemente melhor em prever a mudan-
ca nos escores da higiene do que nio ter um
modelo (ou seja, 7,6% da variancia explicada
¢ uma quantia significativa). Isso deve ficar

claro com base no que vocé leu neste capitulo;
o que € mais interessante € como interpretar as
varidveis dummy individualmente.

A Saida 5.13 do SPSS mostra a tabela ba-
sica dos coeficientes para as varidveis dummy
(exclui os intervalos de confianga e o diagnds-
tico de colinearidade). A primeira coisa a ob-
servar € que cada varidvel dummy aparece na
tabela com um rétulo 1til (tal como punks ver-
sus ecléticos). Isso acontece porque quando
codificamos as nossas variaveis, fornecemos
um rétulo a cada uma; se nao tivéssemos feito
isso, a tabela conteria os nomes bem menos
uteis das varidveis (musicl, music2 e music3).
Os rétulos que eu sugeri que fossem forneci-
dos para as varidveis nos dao uma boa dica so-
bre o que cada varidvel representa. A primeira
variavel dummy (ecléticos versus punks) mos-
tra a diferenca entre a mudanca nos escores
da higiene para os grupos ecléticos e punks.
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Saida 5.12 do SPSS

Model Summary® (Resumo do Modelo)

Std. Error Change Statistics (Estatisticas de Mudanca)
Adjusted of the R Square Sig. F
R Square | Estimate Change Change
R Square (R (Erro (Mudanca | F Change (Sig. da
Model (R Quadrado | Padrao da doR (Mudanga | df7 | df2 | Mudanca | Durbin-
(Modelo) R quadrado) | Ajustado) | Estimativa) | quadrado) no F) (gl1) | (gl2) no F) Watson
1 0.276° 0.076 0.053 0.68818 0.076 3.270 3 [119| 0.024 1.893
a. Previsores (Constante) Ecléticos vs. Pagodeiros, Ecléticos vs. Punks, Ecléticos vs. Metaleiros.
b. Varidvel Dependente: Mudanga na higiene ao longo do festival.
ANOVA? (Analise de Variancia)
Sum of Squares df Mean Square
Model (Modelo) (Soma dos quadrados) (gl) (Média dos Quadrados) F Sig.
1 Regression (Regressao) 4.646 3 1.549 3.270 | 0.024*
Residual (Residuos) 56.358 119 0.474
Total 61.004 122

a. Previsores (Constante) Sem Afiliacdo vs. pagodeiros, Sem afiliagdo vs. punks, Sem Afiliacdo vs. Metaleiros.
b. Variavel Dependente: Mudanca na higiene ao longo do festival.

Lembre-se de que os valores beta nos infor-
mam a mudanca na saida devido a uma uni-
dade no previsor. Nesse caso, a mudanga de
uma unidade no previsor € uma alteragdo de 0
para 1. Ela mostra a mudanga nos escores da
higiene como resultado mudanga da varidvel
dummy de 0 para 1 (punk). Pela inclusdo das
trés varidveis a0 mesmo tempo, nossa catego-
ria base € sempre 0; assim, isso representa a
mudanga nos escores da higiene se uma pes-
soa eclética € comparada com um punk. Essa
mudanca € a diferenga entre as médias dos
dois grupos. Para ilustrar isso, produzi uma
tabela com as médias de cada um dos quatro
grupos. Essas médias representam a mudanga
média nos escores da higiene para os trés gru-
pos (isto €, os homens de cada grupo na nossa
variavel de saida). Se calcularmos as diferen-
cas entre essas médias para o grupo dos eclé-
ticos e o dos punks, obteremos: Punks — Eclé-
ticos = (—0,9658) — (—0,5543) = —0,4120.
Ou seja, a mudanga nos escores da higiene ¢é
maior para o grupo dos punks do que para os
ecléticos (a higiene dos punks decresce mais
ao longo dos trés dias do festival do que a dos

ecléticos). Esse valor € o mesmo que o beta na
Saida 5.13 do SPSS! Assim, os valores beta
nos informam a diferenca relativa entre cada
grupo e o grupo que foi escolhido como ca-
tegoria base. Esse valor beta € convertido em
uma estatistica ¢ e a significancia dessa esta-
tistica € calculada. Essa estatistica esta testan-
do, como j4 foi visto antes, se o valor € 0, e
quando nds temos duas categorias codificadas
com O e 1, isso significa que o que estd sendo
testado € se a diferenca entre grupos € zero.
Se ela € significativa, isso quer dizer que o

Report (Relatério)

Change in Hygiene Over The Festival
(Mudanca da Higiene ao Longo do Festival)

Std
Deviation
Musical Affiliation Mean (Desvios
(Afiliagdo Musical) (Médias) | NV Padréo)
Indie Kid (Pagodeiros) | —0.9643 | 14 0.67020
Metaller (Metaleiros) | —0.5259 | 27 0.57583
Crusty (Punks) -0.9658 | 24 0.76038
No Musical affilia- -0.6543 | 58 0.70834
tion (Ecléticos)
Total -0.6750 | 123 0.70713
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Saida 5.13 do SPSS

Coefficients® (Coeficientes)

Unstandardized
Coefficients
(Coeficientes

nao-padronizados)

Standardized
Coefficients
(Coeficientes
padronizados)

Std. Error

ticos vs. Pagodeiros)

Model (Modelo) B (Erro Padréo) Beta t Sig.

1 (Constant) (Constante) —0.554 0.090 -6.134 0.000
No affiliation vs. Crusty (Ecléti- -0.412 0.167 -0.232 —2.464 0.015
cos vs. Punks)

No affiliation vs. Metaller (Ecléti- 0.028 0.160 0.017 0.177 0.860
cos vs. Metaleiros)
No affiliation vs. Indie Kid (Eclé- | —0.410 0.205 -0.185 —-2.001 0.048

a. Varidvel dependente: mudanca na higiene ao longo do festival.

grupo codificado como 1 € significativamente
diferente da categoria base — assim, ela esta
testando a diferenca entre duas médias, que
é o contexto onde vocé estard mais familiari-
zado com a estatistica ¢ (veja o Capitulo 7).
Para a nossa primeira varidvel dummy, o teste
t € significativo, e o valor beta € negativo; as-
sim, podemos dizer que a mudanca na higiene
decresce quando uma pessoa passa do grupo
dos ecléticos para o grupo dos punks. Tenha
em mente que um decréscimo nos escores da
higiene representa uma mudanga maior (vocé
estd ficando mais fedorento), ou seja, a higie-
ne decresce significativamente mais nos punks
do que nos ecléticos.

A préxima varidvel dummy compara me-
taleiros a ecléticos. O valor beta novamente
representa a mudanca na higiene se uma pes-
soa eclética € comparada com um metaleiro.
Se calcularmos a diferenga entre as médias dos
grupos para o grupo eclético e o dos metalei-
ros, obteremos: metaleiro — eclético = (-0,5259
— (—0,5543) = 0,028. Esse valor € novamen-
te igual ao valor beta na Saida 5.13 do SPSS!
Para essa segunda variavel dummy, o teste ¢
ndo € significativo, assim, podemos dizer que
a mudanga dos escores da higiene € o0 mesmo
se uma pessoa muda do grupo eclético para o
metaleiro. Em outras palavras, a mudanca nos
escores da higiene nao € previsivel se uma pes-
soa € metaleira comparada com uma eclética.

Em nossa ultima variavel dummy, com-
paramos punks com ecléticos. O valor beta
novamente representa a alteracéo nos escores
da higiene se uma pessoa sem afiliacdo musi-
cal é comparada com um pagodeiro. Se cal-
cularmos a diferenca nas médias dos grupos
entre os sem afiliag@o e os pagodeiro, obtere-
mos: pagodeiro — sem afiliagdo = (—0,9643)
— (—0,5543) = —0,410. Nao deve ser mais
surpresa agora que esse valor € o beta da Saida
5.13 do SPSS! O teste ¢ € significativo e o beta
tem um valor negativo, assim, como ocorreu
com a primeira varidvel dummy, podemos
dizer que a mudanga nos escores da higiene
diminui se uma pessoa muda de sem afiliacio
para pagodeiro. Lembre-se de que um decrés-
cimo nos escores da higiene representa mais
alteracdes (vocé estd se tornando mais fedi-
do); ou seja, pagodeiros sdo significativamen-
te mais fedorentos do que os ecléticos!

De forma geral, essa ané-
lise mostrou que, comparado
com o grupo ecléticos, os gru-
pos de punks e pagodeiros fi-
cam mais fedidos ao longo
dos trés dias do festival, mas o grupo de me-
taleiros ndo. Esta se¢do introduziu algumas
ideias complexas que irei detalhar nos Capi-
tulos 7 e 8. Se vocé estiver muito confuso ou
quiser saber mais sobre como varidveis
dummy funcionam, sugiro que vocé leia as
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Secdes 7.8 € 8.2.2 e depois volte para c4. Ou-
tra dica € ler a excelente monografia de Har-
dy (1993)!

5.11 0 QUE DESCOBRIMOS SOBRE
ESTATISTICA? ©

Este € o capitulo mais longo do livro, e
se vocé sente que envelheceu alguns anos en-
quanto o lia, isso provavelmente aconteceu
(olhe ao redor: existem teias de aranha na sala,
sua barba cresceu e se vocé olhar pela janela
ird ver que uma segunda era glacial aconteceu
e no planeta restam somente a sua pessoa e
alguns mamutes). Contudo, analisando pelo
lado bom, agora vocé sabe um bocado sobre
regressdo, que € a base de praticamente toda
a estatistica! Os préximos contetdos deste li-
vro sdo apenas variacdes sobre o tema deste
capitulo.

Comegamos este capitulo analisando a si-
tuagio quando se tem um previsor e uma saida.
Isso nos permitiu verificar alguns principios
bdsicos, como a equacgdo da linha, o método
dos minimos quadrados e o modo de avaliar se
o nosso modelo adere aos dados utilizando al-
gumas quantidades importantes que vocé vera
novamente nos proéximos capitulos: a soma
dos quadrados do modelo, SS,,, a soma dos
quadrados dos residuos, SSg, ¢ a soma total dos
quadrados, SS;. Utilizamos esses valores para
calcular vdrias estatisticas importantes, tais
como o R? e a razdo F. Também aprendemos a
executar uma regressao no SPSS e a colocar o
valor beta resultante na equacdo da linha para
fazer uma previsao sobre nossa saida.

Depois, descobrimos que a equagdo da
linha pode ser generalizada para incluir vé-
rios previsores e verificamos diversos méto-
dos de entrar com as varidveis previsoras no
modelo (hierdrquico, entrada for¢ada e passo
a passo). Vimos os fatores que podem afetar
a precisdo de um modelo (valores atipicos e
casos influentes) e formas de identificar esses
fatores. Em seguida, analisamos as suposicdes
necessdarias a fim de generalizar nosso modelo
para além da amostra de dados que coletamos
antes de descobrir como fazer a andlise no

SPSS e como interpretar a saida, criar nosso
modelo de regressdo mdltipla e testar sua con-
fiabilidade e generalidade. Terminei o capitu-
lo ensinando como podemos utilizar previso-
res categéricos na regressdo (e de passagem
descobrimos sobre a funcdo de recodificag@o
[recode]). Em geral, a regressdao multipla é
um longo processo que deve ser feito com
cuidado e com atencdo aos detalhes. Existem
muitos pontos importantes a considerar e vocé
deve utilizar uma abordagem sistemadtica. Es-
pero que este capitulo o ajude a fazer isso. Um
aspecto que ndo consideramos foi se podemos
utilizar varidveis categdricas como saida (em
vez de previsores) e o proximo capitulo fala-
rd sobre um tipo especifico de regressao que
pode fazer exatamente isso! Antes, porém,
preciso tomar uma dose de Valium.

5.12 TERMOS-CHAVE QUE
DESCOBRIMOS

e Aderéncia

e Autocorrelagdo

e b;

* B

e Colinearidade perfeita

e DFBeta

e DFBeta padronizado

e DFFit

e DFFit padronizado

¢ Distancia de Cook

e Distancia de Mahalanobis
e Efeitos supressores

e Encolhimento

e Erros independentes

e Estatistica t

e Fator de inflag@o da variancia (FIV)
e Generalizagio

e Heterocedasticidade

e Homocedasticidade

e Influéncia

e Multicolinearidade

e Quadrados médios

e R miiltiplo

e R? Ajustado

e Razdo de Covariancia (CVR)
e Razdo F
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e Regressdo multipla

o Regressao passo a passo

e Regressdo simples

e Residuo

e Residuo excluido

e Residuos estudentizados

e Residuos excluidos estudentizados
e Residuos nao-padronizados

e Residuos padronizados

e Soma dos quadrados do modelo
e Soma dos quadrados dos residuos
e Soma total dos quadrados

e Teste de Durbin-Watson

e Tolerancia

e Validagdo cruzada

e Valor previsto ajustado

e Valores Chapéu

e Varidvel de saida

e Variavel dummy

e Varidvel previsora

5.13 TAREFAS DO ALEX ESPERTO

As respostas para essas tarefas podem ser
encontradas no site www.artmed.com.br no
arquivo (Chapter 5).pdf.

e Uma estudante de moda estd interessada
em fatores que possam prever os saldrios
de modelos de passarela. Ela coletou da-
dos de 231 modelos. Para cada modelo, ela
perguntou o saldrio didrio nos dias em que
elas estavam trabalhando (salary), a idade
(age), quanto tempo elas estdo trabalhan-
do como modelos (years). A estudante
também reuniu um painel de especialistas
de agéncias de modelo a fim de dar uma
nota para a atratividade de cada modelo,
com uma percentagem de 100% represen-
tando o maximo de atratividade (beauty).
Os dados estdo no site www.artmed.com.

br no arquivo Supermodel.sav. Infeliz-
mente, essa estudante de moda comprou
alguns textos de estatistica ndo muito bons
e ndo sabe como analisar os seus dados.
© Vocé pode ajuda-la conduzindo uma
regressdo multipla para verificar quais fa-
tores preveem o saldrio da modelo? Quéo
valido € o modelo de regressdo? @

e Utilizando os dados de Glastonbury des-
te capitulo (com os cédigos dummy em
GlastonburyDummy.sav), que vocé ja
analisou, comente se vocé€ julga que o
modelo € confidvel e generalizavel. ®

5.14 LEITURAS COMPLEMENTARES
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mas fornece uma exposi¢do extremamente
abrangente da analise de regressao.

HARDY, M. A. Regression with dummy variables.
Sage university paper series on quantitative
applications in the Social Sciences. 07-093.
Newbury Park (CA): Sage, 1993.

HOWEL, D. C. Statistical methods for
psychology. Belmont (CA): Duxbury, 2002.
5*ed. Os Capitulos 9 e 15 sdo excelentes
introdugdes a matemdtica por trds dos modelos
de regressao.

MILES, J., SHEVILIN, M. Applying regression
and correlation: a guide for students and
researchers. London: Sage, 2001. Esse texto
bastante simples aborda a regressdo em
detalhes com um minimo de esforco. Altamente
recomenddvel.

STEVENS, J. Applied multivariate statistics for
the social sciences. Hillsdale (NJ): Erlbaum,
1992. 2% ed. Capitulo 3.



REGRESSAO LOGISTICA

6.1 0 QUE VOCE VAI APRENDER NESTE
CAPITULO? ©

No capitulo anterior, vimos como modelar
o relacionamento entre uma ou mais varidveis
previsoras e uma saida. Este capitulo amplia
esse assunto para verificar como podemos pre-
ver uma varidvel de saida categérica utilizan-
do a regressio logistica. E um tema dificil (de
fato, eu poderia té-lo enchido de quadros do
Alex Esperto, mas nao o fiz!) e a regressao lo-
gistica ndo € um dos meus pontos fortes, assim,
provavelmente escrevi algumas bobagens. No
entanto, comec¢amos com um pouco de teoria
para ajudé-lo a entender a regressdo logistica,
antes de irmos direto para um exemplo. Vocé
ird aprender a executar a regressao logistica no
SPSS e a interpretar a saida resultante. Con-
cluimos o capitulo com um segundo exemplo
e usaremos esse exemplo a fim de ver como
combater a multicolinearidade. Ao longo do
texto, também descobriremos por que a sele¢do
de futebol inglesa ndo sabe cobrar pénaltis.

6.2 PRESSUPOSTOS DA REGRESSA0
LOGISTICA ©

Em poucas palavras, a regressdo logistica
¢ uma regressao multipla, mas com uma varia-

vel de saida categdrica dicotdmica e varidveis
previsoras continuas ou categdricas. Simplifi-
cando, isso quer dizer que podemos prever a
qual de duas categoriais € provavel que uma
pessoa pertenca dado certas informagdes. Um
exemplo trivial € determinar que varidveis
podem definir se uma pessoa ¢ homem ou
mulher. Vocé€ poderd mensurar a preguica, a
estupidez, o consumo de dlcool, o nimero de
arrotos que a pessoa dd em um dia. Utilizando
a regressao logistica, podemos verificar que
todas essas varidveis sdo capazes de prever o
género de uma pessoa, e a técnica nos aponta-
rd também se uma pessoa tem certa probabili-
dade de ser homem ou mulher. Assim, se vocé
pegar uma pessoa ao acaso e descobrir que ela
teve um escore alto em preguica, estupidez,
consumo de dlcool e nimero de arrotos, entio
o modelo de regressdo poderd nos dizer, com
base nessa informagao, quao provavel € que
essa pessoa seja homem.

E improvével que um pesquisador esteja
interessado no relacionamento entre flatuléncia
e género (isso € suficientemente comprovado
pela experiéncia para justificar uma pesquisa!),
mas a regressio logistica pode ter aplicacdes
vitais. Na literatura biomédica (isto €, pesquisa
médica), a regressdo logistica tem aplicacdes
tais como a de formular modelos sobre os tipos
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de fatores que determinam se um tumor € can-
cerigeno ou benigno. Uma base de dados de
pacientes pode ser utilizada para identificar as
variaveis que sdo influentes na previsao do tipo
de um tumor. Essas varidveis podem entdo ser
mensuradas em um novo paciente e seus valo-
res colocados no modelo de regressdo logistica
a partir do qual € possivel estimar uma proba-
bilidade de o tumor ser maligno. Se a probabi-
lidade do tumor ser maligno € baixa, o médico
pode decidir ndo executar uma cara e dolorosa
cirurgia que seria desnecessdria.

Nas ciéncias sociais, raramente enfrenta-
mos decisOes de vida ou morte, mas mesmo
assim a regressdo logistica ¢ uma ferramen-
ta bastante util. Por esse motivo, ¢ triste que
muitos livros-texto abordem o tema superfi-
cialmente. Neste capitulo, explicarei os prin-
cipios por trds da regressao logistica e como
executar os procedimentos no SPSS.

6.3 QUAIS SA0 0S PRINCIPIOS POR
TRAS DA REGRESSAO LOGISTICA? @

Nao pretendo entrar nos principios subja-
centes da regressdo logistica porque eles nao
s@o necessdrios para entender o teste (eu sou
uma prova viva disso). Contudo, quero fazer
algumas comparagdes com a regressao usual
a fim de inserir a regressio logistica em uma
estrutura que seja familiar a qualquer um que
tenha chegado até aqui no livro. (O qué? Vocé
ndo leu o capitulo de regressdo ainda?!) Se
vocé tem fobia de equagdes, € melhor olhar
para o outro lado. Em uma regressio linear
simples, vimos que