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Resumo

Como utilizar a andlise de regressdo linear de minimos quadrados
ordinarios? Qual é o efeito da multicolinariedade sobre a eficiéncia das
estimativas? Quais sdo as limitagdes do coeficiente de determinagio (r%)?
Como interpretar o coeficiente quando a variavel independente ¢ dummy?
Qual ¢ a utilidade dos coeficientes ndo padronizados? Quais os perigos dos
outliers? O que é e como se interpreta o p-valor? O objetivo desse trabalho é
responder essas questdes. Metodologicamente, o desenho de pesquisa utiliza
simulagdo basica e replica dados secundarios. Com esse artigo esperamos
facilitar a compreensdo de conceitos fundamentais de anélise de dados e
melhorar a qualidade dos resultados empiricos reportados em revistas
cientificas.
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Statistics is the grammar of science

Karl Pearson

It is the mark of a truly intelligent person to be moved by
statistics

George Bernard Shaw

INTRODUCAO

No documentario The Joy of Statistics, Rosling (2010) afirma que “o mundo em que
vivemos estd repleto de dados que chovem por todos os lados. Sozinhos, esses dados sdo
apenas barulho e confusdo. Para dar sentido e achar significado precisamos de um ramo
poderoso da ciéncia: a Estatistica®'. Na verdade, ¢ impossivel passar um unico dia sem ser
exposto aos dados. Eles estdo nos jornais, no noticidrio, nos relatérios governamentais e até
mesmo na quantidade de curtidas da sua postagem no Facebook. Em particular, a quantidade de
informacdes digitais cresce exponencialmente de modo que a andlise de dados ¢ um
procedimento central na gestdo de organizacdes, no planejamento estratégico de empresas e na
formulacao de politicas publicas.

Este trabalho apresenta uma introdugdo a analise de dados a partir de sete questdes sobre
a utilizagdo da regressdo linear. Nosso publico alvo sdo estudantes de graduacdo e pos-
graduagdo em fases iniciais de treinamento. O trabalho tem trés motivagdes principais. A
primeira ¢ a escassez de material intuitivo em portugués voltado especificamente para Ciéncia
Politica®>. A segunda ¢ a utilizagdo incorreta de termos e técnicas em congressos € revistas
especializadas. E comum observar a ocorréncia de erros primarios que comprometem a
robustez das inferéncias realizadas. A terceira diz respeito a propria importancia da regressao.
De acordo com Krueger ¢ Lewis-Beck (2008), a regressdo linear de minimos quadrados
ordinarios € a técnica mais utilizada na Ciéncia Politica contemporanea. Dessa forma, ¢

importante compreender seus pressupostos e aplicagoes.

' Ver <https://www.youtube.com/watch?v=U5Q9zd[HbRU>.
2 Por exemplo, ndo existe no Brasil uma revista especifica sobre metodologia de pesquisa como a Political
Analysis, que atualmente ¢ um dos periddicos mais influentes da area. Ver: <http://pan.oxfordjournals.org/>.
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O restante do artigo estd dividido em oito secdes. A primeira parte apresenta uma
introdugdo ao modelo de regressao linear de minimos quadrados ordinarios (MQO). A segunda
discute o efeito da multicolinariedade sobre a eficiéncia das estimativas. A terceira introduz as
principais limitagdes do coeficiente de determinagdo (r?). A quarta parte ensina a interpretar os
coeficientes do modelo de regressdo linear quando a variavel independente é dicotdmica
(dummy). A quinta secdo discute a diferenga dos coeficientes ndo padronizados e padronizados.
A sexta discute o efeito de observagdes destoantes (outliers) sobre a consisténcia das
estimativas. A sétima explica o que ¢ e como se interpreta o p-valor. A tltima parte sumariza as

conclusoes.

1. PARA QUE SERVE E COMO UTILIZAR A ANALISE DE REGRESSAQ?

Regression is a powerful tool for forecasting.
Economists using it successfully predicted ten
out of the last two recessions

Nate Silver

Apesar da conotacdo negativa da referéncia acima, a regressdo € uma poderosa
ferramenta de analise de dados. Na verdade, regressdo é uma denominagdo genérica para um
conjunto de modelos matematicos que sdo utilizados para avaliar o nivel de associacdo entre
variaveis independentes ¢ uma variavel dependente (Y) (TRIOLA, 2005; TABACHINCK e
FIDELL, 2007; GUJARATI, 2012). E possivel estimar o efeito individual de cada variavel sobre a
variagdo de Y e fazer previsdes do valor da variavel dependente a partir de valores conhecidos
das variaveis independentes (HAIR et al, 2009; FIGUEIREDO FILHO et al 2011; WOOLDRIDGE,

2012). Em sua notac¢do mais simples, o modelo pode ser descrito da seguinte forma:

Y=0o+piXi+e
Y representa a varidvel dependente, ou seja, aquilo que procuramos
entender/explicar/predizer. A constante (o) representa o valor de Y na auséncia de variaveis
independentes. P representa a variacdo observada em Y ao se elevar a variavel independente
(X1) em uma unidade. Por fim, € representa o termo de erro. Desde que os pressupostos sejam

respeitados, as estimativas produzidas a partir de uma amostra aleatoria serdo ndo viesadas e
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eficientes’. A auséncia de viés significa que nem sobrestima nem subestima sistematicamente o
valor do parametro populacional. E eficientes porque apresenta a menor variancia entre todas as

possiveis estimativas (LEWIS-BECK, 1980; KENNEDY, 2005).

E quando os pressupostos forem violados? Existem corregdes e aplicagdes que permitem
modelar a variacdo de Y quando ndo for possivel satisfazer os pressupostos do modelo de
MQO. Por exemplo, quando a varidavel dependente for categdrica binaria, ¢ mais adequado
utilizar a regressdo logistica ou Probit. Em alguns desenhos de pesquisa, a variavel dependente
¢ ordinal ou até mesmo politocomica (mais de duas categorias), tem-se entdo a necessidade de
modelos de regressdo ordinal e multinomial, respectivamente. Tem-se ainda os modelos
especificos para dados de contagem como Poisson e Binominal Negativo ou quando a variavel
dependente ¢ censurada, caso em que deve-se optar pelo modelo Tobit ¢ afins. Em outras
oportunidades, o pesquisador esta interessado em observar a variagdo da variavel dependente
ao longo do tempo e, por esse motivo, deve-se trabalhar com modelos especificos que levem
em conta essa dimensao (regressdo de painel e séries temporais). O Quadro 1 sumariza algumas

recomendagdes sobre como utilizar o modelo de regressao na pesquisa empirica.

Quadro 1 - Como utilizar o modelo de regressao

ITEM O QUE OBSERVAR

Como trabalhos anteriores especificaram o modelo
Conhecer teoricamente o campo de pesquisa | explicativo? Quais sdo os principais problemas de
mensuragdo? Os dados sdo validos e confiaveis?

Testar hipdteses teoricamente orientadas. Postular a
Definir as hipoteses ex ante diregdo e a magnitude dos coeficientes a partir do
conhecimento acumulado na 4rea. N&o utilizar a
regressdo em estudos exploratdrios.

Deve-se explorar exaustivamente o banco de dados antes
de estimar os modelos explicativos. Erros de digitagao,
problemas de importagdo e casos destoantes podem
Conhecer seu banco de dados comprometer a consisténcia das estimativas. Em surveys,
deve-se analisar o questionario e a codificagdo das
questdes. Para escalas e indices, deve-se observar os
pesos de cada varidvel. Para distribuigdes assimétricas,
deve-se procurar a corre¢do mais adequada.

O  desenvolvimento  tecnolégico  facilitou  a
Estimar o modelo implementacdo computacional de modelos matematicos
por pesquisadores que prescindem de treinamento
matematico avangado.

O erro ¢ a diferenca entre os valores observados e o0s
estimados. Um dos pressupostos do modelo de MQO ¢ de
Analisar os residuos que o erro ¢ aleatério e tem média zero. A andlise dos

3 (1) linearidade; (2) auséncia de erro sistematico de mensuraciio; (3) a expectativa da média do termo de erro igual
a zero;, (4) homocedasticidade; (5) auséncia de autocorrelagdo; (6) a variavel independente ndo deve ser
correlacionada com o termo de erro; (7) nenhuma variavel teoricamente relevante para explicar Y foi excluida e
nenhuma variavel irrelevante foi incluida no modelo (erro de especificagdo); (8) auséncia de multicolinearidade
perfeita; (9) distribuigdo normal do termo de erro e (10) propor¢do adequada entre o niimero de casos e a
quantidade de parametros estimados.
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residuos ¢ uma etapa fundamental ja que existe muita
informagao dentro dos erros.

Os resultados devem ser comunicados de forma eficiente.
Apresentar os resultados Deve-se evitar linguagem técnica e enfatizar a
compreensdo intuitiva dos dados.

Fonte: elaborag@o dos autores (2016)

O primeiro passo ¢ conhecer substantivamente o campo de pesquisa. Deve-se examinar
como trabalhos anteriores t€ém especificado os modelos explicativos. Além disso, ¢ importante
observar como as variaveis estdo sendo mensuradas. As medidas sdo validas e confiaveis?
Existe oferta de dados para o periodo da analise? Qual ¢ a propor¢ao de casos ausentes? Antes
de estimar qualquer modelo de regressao, o pesquisador deve se familiarizar com contribuigoes
teoricas e aplicagdes empiricas do campo de pesquisa com o objetivo de minimizar eventuais
problemas de especificacdo e mensuracdo (HAIR et al, 2009).

O segundo ¢ definir as hipdteses. Elas devem ser teoricamente orientadas ¢ definidas ex
ante. Nao basta postular que o efeito serd diferente de zero, deve-se informar a direcdo e a
magnitude esperadas dos coeficientes. Em alguns trabalhos fica evidente que as hipdteses
foram definidas depois da analise dos dados. Isso é errado. Deve-se evitar também a utilizagdo
da regressao em estudos exploratorios uma vez que o objetivo da técnica € fornecer estimativas
sobre o padrdo de associacdo entre variaveis a partir de alguma teoria. Na perspectiva
explicativa, o pesquisador esta interessado em estabelecer relagdes causais entre variaveis. Ja
na exploratéria o objetivo € desbravar campos desconhecidos e/ou desenvolver novas
hipoteses/questdoes (SPECTOR, 1982).

A terceira etapa ¢ conhecer o banco de dados. O pesquisador deve saber a fonte das
informacdes, a codificacdo das variaveis, as limitacdes dos dados, etc. Deve-se explorar
descritivamente o banco de dados antes de estimar os modelos explicativos. Erros de digitacao,
problemas de importacdo, casos destoantes, entre outros pequenos problemas podem
comprometer a consisténcia das estimativas (FIGUEIREDO et al, 2011). Por exemplo, durante
uma juncdo de bases de dados imagine que em uma base os nomes dos municipios estdo
acentuados e em outra ndo. Essa incompatibilidade pode desorganizar a jun¢cdo e comprometer
a qualidade das informagdes. Enfim, apenas deve-se utilizar o modelo de regressao apds ganhar
familiaridade com a base de dados e eliminar problemas associados a coleta das informagdes.

O quarto procedimento ¢ estimar o modelo. O desenvolvimento tecnolégico facilitou a
implementacdo computacional de modelos matematicos por pesquisadores que ndo possuem
treinamento especifico na area. Esse avango tem proporcionado o desenvolvimento de

programas amigaveis que permitem realizar analises sofisticadas com uma curva de
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aprendizagem relativamente simples. Comparativamente, o SPSS e STATA aparecem como os
softwares mais utilizados (MUECHEN, 2015)*. Recentemente, alguns pesquisadores
comecaram a utilizar o R Statistical que além de ser um programa livre permite o
desenvolvimento de novos algoritmos (DALGART, 2008; ZUUR, LENO e¢ MEESTERS,
2009)°. Além disso, existe uma comunidade de usuarios que disponibiliza c6digos ja prontos e
ajuda na superagdo de problemas técnicos®.

O quinto ¢é passo ¢ analisar os residuos ou também chamados de erro, que nada mais ¢
do que a diferenga entre os valores observados e os estimados. Quanto maior o erro, pior ¢ o
modelo. Um dos pressupostos do modelo de MQO ¢ de que o erro ¢ aleatorio e tem média zeo.
Adicionalmente, o erro amostral deve ter uma distribuicdo normal para que os estimadores
sejam ndo-enviesados e eficientes. A analise dos residuos ¢ uma etapa fundamental da pesquisa
ja que existe muita informacao dentro dos erros (FREUND, VAIL e CLUNIES-ROSS, 1961;
LARSEN e MCCLEARLY, 1972). Por exemplo, ¢ possivel identificar problemas na forma
funcional da relacdo esperada entre os parametros da varidvel dependente e o conjunto de
varidveis explicativas (ZYSKIND, 1963). A partir dos residuos também ¢ possivel identificar
casos extremos que podem comprometer a robustez dos resultados (COOK e WEISBERG,
1999; NELSON, 1973).

Por fim, os resultados deve ser comunicados de forma eficiente. Deve-se evitar
linguagem técnica e enfatizar a compreensdo intuitiva dos dados. Por exemplo, em artigos
cientificos, deve-se prezar por tabelas objetivas que reportem apenas as informagdes essenciais.
Dados adicionais devem ser reportados nos anexos e a base original deve ser sempre
disponibilizada em algum repositorio ptiblico com o objetivo de aumentar a transparéncia e

garantir a replicabilidade dos resultados (KING, 1995; JANZ, 2015)’.
2. ENTENDENDO E SUPERANDO A MULTICOLINARIEDADE

Um dos pressupostos do modelo de regressdo ¢ de que ndo existe colinearidade perfeita
entre as variaveis explicativas, ou seja, correlacdo de 1, independente do sinal (KENEEDY,
2005; HAIR ET AL, 2009). A colinariedade ocorre quando o nivel de correlagdo entre duas
varidveis independentes ¢ muito alta (em geral, acima de 0,9, independente do sinal). No

entanto, a gravidade do problema depende do tamanho da amostra. Quanto maior o nimero de

4 Ver <http://r4stats.com/articles/popularity/>

3 Ver <https://www.r-project.org/>

¢ Ver <http://www.inside-r.org/what-is-r>, <http://www.r-statistics.com/>, < http://www.r-bloggers.com/>

7 Em relagdo a transparéncia, ver a iniciativa promovida pelo Berkeley Initiatiave for Transparency in Social
Sciences (BITTS). Para compartilhar os dados, sugerimos o Consorcio de informagdes Sociais (CIS) da
Universidade de Sao Paulo e 0o DATAVERSE da Universidade de Harvard.
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observagdes, menos os coeficientes sdo afetados por altos niveis de correlagdo entre as

varidveis independentes. A Tabela 1 apresenta um exemplo de colinearidade.

Tabela 1 - Colinearidade com trés variaveis independentes

VD Xi X2 X3
VD 1
X: | 0,720 1
Xz | 0,670 | 0,750 1
X3 | 0,600 | 0,740 | 0,960 | 1

Fonte: elaboragdo dos autores (2016)

Matematicamente, a correlacdo de +1 ou -1 entre as varidveis explicativas impossibilita o
calculo do erro padrio e alguma varidvel sera automaticamente excluida da analise®. No caso
acima, a correlacdo entre Xo e X3 € de 0,960, superando tanto a correlagdo entre X> e a VD
(0,670), quanto a associacao entre X3 com a VD (0,600). A multicolinariedade ocorre quando
altos niveis de correlacdo sdo observados entre mais de duas variaveis independentes. Aqui
tanto X; quanto X estdo altamente correlacionadas com X;. Ou seja, tem-se uma alta
correlacdo multipla entre as variaveis explicativas.

E por que o analista de dados deve se preocupar com isso? Primeiro, a multicolinariedade
tende a sobrestimar a magnitude dos erros padrdo dos coeficientes, prejudicando a
confiabilidade dos testes de significancia. Isso quer dizer que tanto o p-valor quanto os
intervalos de confianga serdo afetados. Além disso, altos niveis de correlagdo entre as variaveis
independentes podem produzir um modelo cujo coeficiente de determinagdo (r?) € alto (ver
proxima secdo), mesmo quando nenhum dos coeficientes de regressdo ¢ estatisticamente
diferente de zero. Em outras palavras, os coeficientes ndo serdo significativos, mas o ajuste do
modelo serd alto, o que ndo faz sentido do ponto de vista substantivo.

De forma mais recorrente, altos niveis de correlagdo entre as variaveis independentes irdo
inverter o verdadeiro sinal do coeficiente de regressdo. Ou seja, ao invés de observar um efeito
positivo, o pesquisador vai concluir que as variaveis estdo negativamente correlacionadas. Por
fim, outro problema gerado por variaveis independentes colineares ¢ a instabilidade dos
coeficientes. Tanto a inclusdo e/ou exclusdo de um Unico caso ou a acréscimo de uma nova
varidvel pode mudar dramaticamente a magnitude e, de forma mais preocupante, a dire¢do dos

coeficientes. A figura 1 ilustra como esse problema afeta a consisténcia das estimativas.

8 No entanto, ¢ raro observar correlagdes perfeitas entre varidveis observadas. Em geral, isso pode ocorrer com
variaveis simuladas ou com erros de recodificagdo. Ver <http://blog.minitab.com/blog/understanding-
statistics/handling-multicollinearity-in-regression-analysis>.
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Figura 1 - Multicolinariedade

Fonte: elaboragdo dos autores (2016)

No primeiro modelo (figura da esquerda) tem-se duas variaveis. A intersecdo entre X e
Y esta ilustrada pela letra A. B representa a variacdo de Y que independe da variacdo em X,
denotada por B. O segundo modelo tem duas variaveis independentes (X e Z) e a mesma
variavel dependente, Y. A area D + G representa a correlagdo entre as variaveis independentes.
Se apenas a variavel X for utilizada para entender/explicar/predizer Y, tem-se informagao
referente a area B + D. Se apenas a variavel Z for utilizada para entender/explicar/predizer Y
tem-se informagdo referente a area D + E. Mas o que acontece se forem utilizadas as variaveis
X e Z ao mesmo tempo? A regressdo linear de minimos quadrados ordinarios utiliza apenas a
variancia unica entre cada variavel independente e a variavel dependente. Ou seja, toda a
informagdo da area D seria perdida (area comum entre X e Z). Portanto, quanto maior for a
correlagdo entre as variaveis independentes (multicolinearidade), menos informagdo estara
disponivel para calcular as estimativas dos coeficientes. No limite, na existéncia de
multicolinearidade perfeita as arecas B e E desaparecem, impossibilitando a estimagdo
(KENNEDY, 2009).

Como detectar problemas de multicolinariedade? A forma mais simples é estimar uma
matriz de correlacdo entre as variaveis independentes. Quanto maior a magnitude dos
coeficientes, independente do sinal, maiores os problemas de multicolinariedade. Deve-se tratar
cada variavel independente como se ela fosse uma variavel dependente e estimar um modelo
explicativo a partir das demais variaveis independentes. A literatura indica duas principais
medidas para diagnosticar problemas de colinariedade: (1) Tolerancia e (2) Fator de Inflagcdo
da Varidncia (Variance Inflation Factor — VIF).

A tolerdncia ¢ a quantidade de variabilidade de uma variavel independente que ndo é

explicada pelas demais variaveis independentes. Ela ¢é calculada a partir de 1-R% Por exemplo,
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se 0 modelo explica 30% da variavel independente, entdo a tolerancia de X; é de 0,70 (1 —0,3).
Quanto maior a tolerancia, menor nivel de colinariedade.

Por sua vez, o VIF ¢ calculado como o inverso da tolerancia. Por exemplo, se a tolerancia
¢ de 0,7, o VIF sera de 1,43 (1/0,7). Dessa forma, quanto maior o VIF, mais sérios os
problemas de correlagdo entre as varidveis independentes. Uma propriedade interessante do
VIF ¢é que a sua raiz quadrada informa o aumento esperado na magnitude do erro padrdo. E
quanto maior o erro padrdo, maiores serdo os intervalos de confianca e mais dificil sera de
observar a significancia estatistica das estimativas. Por exemplo, um VIF de nove indica que o
erro padrao triplicou de tamanho, enquanto um VIF de quatro sugere que o erro padrdo dobrou.
Como regra geral, sugerimos os seguintes parametros para interpretar o Fator de Inflagdo da

Variancia (VIF).

Até 1 = auséncia de multicolinariedade
Entre 1 e 10 = multicolinariedade aceitavel

Acima de 10 = multicolinariedade problematica

Por fim, uma vez detectado os problemas de multicolinariedade, como supera-los? Nesse
artigo sugerimos quatro procedimentos: (1) checar a codificacdo e transformagdes das variaveis
independentes; (2) aumentar o tamanho da amostra; (3) utilizar alguma técnica de redugdo de
dados ¢ (4) consultar a literatura.

A primeira recomendagdo ¢ checar as codificacdes e transformagdes realizadas nas
variaveis independentes. Um simples deslize de atengdo pode produzir efeitos perversos sobre a
qualidade do modelo, principalmente em amostras pequenas. Por exemplo, uma recodificagido
mal renomeada pode criar problemas de colinariedade j4 que a mesma variavel vai ser
duplamente incluida. Apds a checagem dos dados, se os problemas persistirem, a proxima
recomendagdo ¢ aumentar o tamanho da amostra. Kennedy (2005) sugere que os problemas de
multicolinariedade sdo especialmente recorrentes em amostras pequenas (micronumerosidade).
Dessa forma, sugerimos elaborar um desenho de pesquisa que maximize a quantidade de
observacoes. Se a unidade de analise € a unidade federativa, uma forma de aumentar a amostra
¢ desagregar os dados por municipio. Todavia, muitas vezes a adicdo de novas observagdes ou
ndo resolve o problema ou ndo ¢ possivel. O que fazer entdo nesses casos?

Nossa terceira sugestdo ¢ utilizar alguma técnica de redugdo de dados. Essas técnicas sdo
especialmente adequadas para lidar com situagdes em que as variaveis independentes sdo

fortemente correlacionadas (HAIR et al, 2009). Dessa forma, ¢ possivel reduzir a
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dimensionalidade dos dados e criar um indice que carrega a informagdo das variaveis originais.
Esse novo indicador pode ser utilizado como variavel dependente ou independente em novos
modelos explicativos (FIGUEIREDO FILHO e SILVA JUNIOR, 2010; FIGUEIREDO FILHO et al
2014). Uma desvantagem desse procedimento ¢ a impossibilidade de observar o efeito
individual de cada variavel explicitava. Aqui vale a maxima: ninguém pode ter tudo’.

Nossa ultima recomendagdo é consultar a literatura sobre o fendmeno de interesse e
identificar que varidveis sdo as mais relevantes. Muitos modelos incluem varidveis por
comodidade ou simplesmente para “ver o que acontece”. Nesses casos, uma saida ¢
literalmente excluir a variavel do modelo. Lembrando que a excluso de uma varidvel
teoricamente importante pode gerar problemas de especificacdo, que sdo mais graves do que os
gerados por variaveis altamente correlacionadas. Dessa forma, a exclusio de varidveis

colineares apenas deve ser utilizada como tltimo recurso.

3. VANTAGENS E LIMITACOES DO COEFICIENTE DE DETERMINACAO"

O coeficiente de determinagao (r?) ¢ uma medida da qualidade do ajustamento da equagdo
de regressdo. Ele fornece a proporcdo da variagdo da varidvel dependente explicada pela
variagdo das variaveis independentes. Em geral, serve como indicador para avaliar em que
medida a relagdo entre as variaveis pode ser descrita por uma fun¢do linear. Em um cenario de
ajuste perfeito todas as observagdes estariam situadas na reta de regressdo. Como isso
raramente acontece, ¢ comum a ocorréncia de erros positivos (observacdes acima da reta) e
negativos (observagdes abaixo da reta). Quanto menor a distancia entre as observacdes e a reta
maior o coeficiente de determinagdo (r?), melhor o ajuste do modelo. Dessa forma, o r? pode ser
calculado a partir da razdo entre soma dos quadrados da regressdo (explicados) e a soma total
de quadrados (GUJARATI E PORTER, 2011; HAIR ET AL, 2009).

O coeficiente de determinagdo ¢ uma das medidas de ajuste mais utilizadas na pesquisa
empirica (MOKSONY, 1990). Por outro lado, para Anderson-Sprecher (1994), “o coeficiente
de determinagdo multipla R?> é uma medida que muitos estatisticos amam odiar. Essa
animosidade existe primariamente porque o uso generalizado do r? leva inevitavelmente ao seu

ocasional uso indevido” (ANDERSON-SPRECHER, 1994: 113). Embora a controvérsia a

9 Agradecemos a Dona Neusa Américo dos Santos por esse alerta.

10 Essa secdo se baseia no artigo What is R’ all about?, publicado pela Revista Leviathan no seguinte enderego
eletronico: <http://www.fflch.usp.br/dcp/leviathan/index.php/leviathan/article/view/85>. Luskin (1984; 1991a;
1991b) e King (1986; 1990; 1991) fornecem uma excelente introducio a respeito do papel do R? na Ciéncia
Politica.
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respeito do r? tenha origem na Estatistica, o debate ¢ importante para todas as areas de
conhecimento que utilizam modelos de regressao linear. Portanto, ja que o uso de modelos de
regressao linear tem crescido na Ciéncia Politica, é importante entender o papel controverso do
12, ¢ o significado substantivo que pesquisadores podem extrair dessa medida.

Para King (1986), tanto o coeficiente de correlacdo de Pearson quanto o coeficiente de
determinagdo possuem sérias limitagdes. Ele argumenta que “na maioria das situagdes praticas
da ciéncia politica, ndo faz muito sentido utilizar essas estatisticas. Elas ndo medem aquilo que
aparentam medir, ¢ podem ser bastante enganosas” (KING, 1986: 669). Achen (1977) afirma
que uma das principais limitagdes do coeficiente de correlagdo ¢ a sua incapacidade de ser
comparado entre amostras. King (1986) argumenta que “todas as criticas feitas aos coeficientes
de correlacdo e de regressdo padronizados aplicam-se igualmente a estatistica r=” (KING, 1986:
675).

Kavalseth (1985) indica duas situagdes em que o r?> ndo é confiavel: (1) quando o modelo
¢ estimado sem constante e (2) quando o pressuposto da linearidade ¢ violado. Scott e Wild
(1991) alertam que a interpretacdo do coeficiente de determinag@o ¢ inapropriada quando os
modelos sdo estimados utilizando transformagdes da escala da variavel resposta. McGuirk e
Driscoll (1995) argumentam que o r? é importante, mas “o tamanho do R? e do R? ajustado sdo
indicadores de especificagdo precarios, ja que modelos especificados corretamente podem
apresentar um R? ‘baixo’, e modelos mal especificados frequentemente apresentam R? ‘altos’”
(MCGUIRK e DRISCOLL, 1995 p. 319).

Hair et al (2009) apontam que a adi¢cdo de qualquer variavel — seja ela significante ou ndo
— tende a aumentar o valor do r2. O impacto dessa adi¢do sera maior a partir do momento em
que o tamanho da amostra for igual ao nimero de varidveis independentes. Para solucionar esse
problema, os autores recomendam a utilizagdo do r*> ajustado, que minimiza o impacto da
adicdo de varidveis ao modelo e permite a “[...] comparag@o entre equagdes de regressdao que
envolvem diferentes nimeros de variaveis independentes ou diferentes tamanhos de amostra”

(HAIR ET AL, 2009: 182). Em suma, a literatura indica que:

a) como o coeficiente de determinagdo (R?) depende do coeficiente de correlagdo (1), ele
pode ser influenciado pelas diferentes variancias entre as amostras (ACHEN, 1977).
Por essa razdo, a estatistica r> ndo pode ser utilizada para comparar amostras
diferentes;

b) o r? ndo deve ser empregado para analisar modelos sem constante (KAVALSETH,

1985);
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¢) o r2 ndo deve ser usado quando os pressupostos basicos da regressio de minimos
quadrados ordindrios forem violados (SCOTT E WILD, 1991);
d) o r? ndo garante um bom ajuste. Do mesmo modo, um r? baixo nio garante que o

modelo ¢ mal especificado (ACHEN, 1977; MCGUIRK e DRISCOLL, 1995).

Em nossa opinido, a principal limitagdo do r> é a sua incapacidade de oferecer ao
pesquisador uma estimativa do efeito de uma determinada varidvel independente sobre a
variagdo da varidvel dependente (ASCOMBE, 1973; ACHEN, 1977; KING, 1986). Dessa
forma, essa estatistica ¢ pouco informativa quando o objetivo da pesquisa € encontrar relacoes
causais entre variaveis. Por outro lado, o r> ¢ uma ferramenta importante quando o objetivo é

examinar o ajuste geral de um modelo de previsdo (LEWIS-BECK e SKALABAN, 1990).

4. E QUANDO A VARIAVEL INDEPENDENTE E DUMMY?

Usualmente, as variaveis dummies sao codificadas como “0” e “1”, lembrando que ndo
faz diferenga qual categoria recebe cada valor ja que a magnitude dos coeficientes permanece
constante, o que muda ¢ o sinal. Como foi visto, 0 modelo de regressdao pode ser utilizado para
entender/explicar/predizer a variacdo de uma varidvel dependente a partir de um conjunto de

varidveis independentes. Por exemplo:

Y=0a+BiXi+e

O coeficiente de regressdo 1 representa a variacdo observada em Y ao se elevar X; em
uma unidade. No caso especifico das variaveis dummies, 1 representa a diferenga média entre
o grupo codificado como “1” e o grupo codificado como “0”. Ou seja, o coeficiente informa o
mesmo valor do que seria observado ao se realizar um teste t para amostras independentes entre
os dois grupos. Para fixar a interpretagdo, testamos a hipétese de que o time mandante

apresenta melhor desempenho do que o visitante. O modelo estimado € o seguinte:
Numero de pontos = o + 1 Mandante + ¢
A variavel dependente ¢ o nimero de pontos conquistados em uma determinada partida e
a variavel independente ¢ a condicdo de mandante (1) ou visitante (0). Dessa forma, espera-se

que B1 seja positivo. O Grafico 1 e a Tabela 2 sumarizam a comparagdo de médias.

Grafico 1 - Intervalo de confian¢a (95%)
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Tabela 2 - Comparacio de médias (n = 380) 2,0
Time Média | Desvio padrdao | Coef. Var I
Mandante 1,737 1,277 0,736 2 15
o1,
Visitante 0,979 1,189 1,214 §
* Diferenga média = 0,758 (p-valor<0,001)
i3

T T
MANDANTE VISITANTE
Fonte: elaboragdo dos autores (2016)

Em média, o time mandante conquista 1,737 pontos por partida, enquanto o visitante
aufere 0,979 pontos. A diferenca média entre mandantes e visitantes ¢ de 0,758 pontos (p-
valor<(,001), ou seja, ¢ exatamente a subtragdo da média dos mandantes (1,737) da média dos
visitantes (0,979). Outra forma de observar a diferenga entre os grupos ¢ analisar o intervalo de
confianga das médias (ver Grafico 1). Quando ndo hé intersecdo entre os intervalos, deve-se
rejeitar a hipotese nula de igualdade de médias. Por outro lado, quanto maior a interseg@o entre
os intervalos de confiangca, menor a probabilidade de rejeitar a hipotese nula. A Tabela 3

sumariza as principais estatisticas de interesse do modelo linear de minimos quadrados.

Tabela 3 - Modelo linear de minimos quadrados ordinarios

Coef. nao padronizados | Coef. padronizados t p-valor
B Erro padrao BETA
Constante | 0,979 0,063 15,469 0,000
Mandante | 0,758 0,089 0,294 8,469 0,000

VD: nimero de pontos

Fonte: elaboracao dos autores (2016)

Numero de pontos = 0,979 + 0,758 Mandante

A constante (0,979) representa o valor esperado de Y para o grupo codificado como zero,
ou seja, representa a média de pontos esperada do time visitante. O time mandante tem uma
vantagem média de 0,758 pontos em relagdo ao time visitante. A média de pontos esperada do
time mandante ¢ calculada a partir da soma da constante (0,979) mais a diferenca média entre
mandantes e visitantes (0,758) = 1,737 (ver Tabela 2).

Essa secdo apresentou uma introdugdo "relampago" sobre como o coeficiente de
regressao linear deve ser interpretado quando a variavel independente € categoérica binaria. Os

resultados sugerem que quando os times jogam em casa eles apresentam melhor desempenho
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do que quando visitam. Isso o torcedor ja sabia. O que ele ndo sabia era como fazer smart

regressions with dummy variables.

5. QUAL E A UTILIDADE DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO?

Em termos estatisticos, o coeficiente de regressdo representa a variagdo em Y devido a
alteracdo de X. Portanto, corresponde a uma medida de compartilhamento de variancia entre as
duas variaveis (Y, X). Matematicamente, o coeficiente pode ser chamado de taxa de variagdo
ou crescimento da fun¢do'!. A partir dele ¢ possivel saber qual o ritmo de crescimento ou
reducdo de Y em fungdo de X. Por exemplo, se na equacdo Y = o + PiXi, fi=3 entdo Y
aumentara trés vezes mais rapido que X. Em termos graficos, o coeficiente é representado pelo

coeficiente angular ou, simplesmente, inclinagdo da reta. Considere o seguinte exemplo:

Equacdo 01 Grafico X — Modelo de Regressao Linear
YVINC = 48,159 + 2,177 XEmennda + 5'733XM1’dia 200
([ ]
Onde, S 150 e
S °® 0. 00
Yvine = Votagdo do Incumbent (100mil); é 100 o °
S e e ®
- - S, ® °
X widia = Tempo de Exposi¢do na Midia g o 0 .29
. s 50 | ..
(Horas); = o® o
X Emenda = Valor Executado em Emendas 0

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Vaor Previsto

Individuais ao Or¢amento (Milhdes)

O modelo prevé que cada hora a mais de
exposicdo na midia deve elevar em 5.733 a votacdo do incumbent. Ja cada milhdo a mais
gastos em emendas individuas devera render 2.177 votos para o candidato. Caso desprezemos a
unidade de medida, pode-se dizer que o total de votos cresce 2,177 mais rapido do que o total
de recursos executados em emendas individuais ao orcamento. Similarmente, ¢ possivel dizer

que esse ritmo de crescimento ¢ 5,733 mais rapido do que a exposi¢do na midia. Graficamente,

1 O modelo de regressio linear estd baseado em uma fungdo linear do tipo y = ax + b, para todo x e Re a £ 0. A
principal especificidade desta fungéo ¢ que a variagdo ¢ constante e igual a.
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o efeito total das duas varidveis sobre a votacdo dos incumbents ¢ representado pela inclinagao
da reta.

Tecnicamente, os coeficientes de regressdo sumarizam a importancia de cada variavel
independente na explicagdo da variacdo da dependente. Além disso, eles indicam a
correspondéncia entre a distribuicdo dos dois tipos de variaveis. Para fornecer essas
informacdes os coeficientes sdo apresentados em dois formatos: ndo padronizado e

padronizado.

Coeficientes Ndo Padronizados

O ndo padronizado ¢ baseado na covaridncia entre a varidvel independente (X) e a
dependente (Y). Isso significa que sua magnitude cresce na medida em que escores de X acima
da média sdo correspondentes aos escores de Y na mesma condicdo (WRIGHT, 1934; ACHEN,
1977; HARGENS, 1976)!2. Além disso, ele possui a caracteristica peculiar de ser apresentado
na unidade de medida da varidvel original. Logo, representa a varia¢do de Y ao se elevar X em
uma unidade, ambas em suas respectivas medidas originais. Segundo a literatura, o coeficiente
ndo padronizado ¢ indicado para verificar relagdes causais (BLALOCK, 1964; DUCAN, 1975;
KING, 2001; KIM E MULLLER, 2002). Isso porque ¢ uma medida menos afetada pela
variancia amostral. Em outras palavras, é mais estavel que coeficiente padronizado entre as
subamostras da populacdo. Segundo Kim e Muller (1976), sob certas condigdes, apenas o
coeficiente padronizado ¢ afetado por conjunto de variancias-covariancias, com fonte na: 1)
varidvel independente; 2) variaveis que sdo explicitamente identificadas no sistema causal e 3)
variaveis ndo explicitamente incluidas no sistema causal (KIM E MULLER, 1976: 436). Para
Duncan (1975), a analise de causalidade pode, em grande medida, desprezar a variagdo das
variaveis oriundas da replicagdo de amostras aleatorias. No limite, a utilizagdo do coeficiente
ndo padronizado pode evitar que o pesquisador descarte uma relagcdo de causalidade por conta
da variancia amostral. Adicionalmente, o coeficiente ndo padronizado ¢ o unico que fornece
informacdes por unidade de medida. Portanto, ¢ recomendado quanto o objetivo ¢ estimar

alteracdo na variavel dependente (Y) ligada a adi¢des pontuais na independente (X).

12 Embora relacionados os termos covariancia e correlagdo nfo sdo intercambidveis. A covaridncia corresponde ao
valor esperado do produto do desvio entre os escores e as respectivas médias de X e Y, a correlagdo € o quociente

da divisdo entre a covaridncia (X, Y) pelo produto dos desvios padroes (X, Y).  Precisamente:
_XXi=X) (=1 . Cov’(yx)
cov (x' y) - n » = var (y)var (x)
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Coeficiente Padronizado

A base de calculo do coeficiente padronizado ¢ a correlagdo entre X e Y. Isso significa
que ele cresce na mesma dire¢do da covaridncia, mas € afetado pelos desvios padroes de X e Y.
Na verdade, o desvio padrao ¢ a sua unidade de medida. Portanto, ele representa a variacdo de
Y ao se elevar X em desvios padrdes. De acordo com a literatura, a principal fungdo do
coeficiente padronizado é assegurar comparabilidade. Segundo Hunter e Hamilton (2002), ele
permite comparar a relagdo causal replicada por estudos diferentes. Além disso, permite ao
pesquisador determine qual preditor tem efeito maior sobre a variavel dependente. O
coeficiente padronizado coloca as varidveis na mesma escala, dessa forma, estabelece
comparabilidade mesmo quando elas sdo mesuradas por medidas distintas (HUNTER E
HAMILTON, 2002). Segundo Bentler (2001), quanto menor o consenso sobre a melhor medida
para mensurar o fendmeno maior a importancia desse artificio. Também por isso, existe a
possibilidade do pesquisador ponderar a importincia de cada variavel independente.
Precisamente, o maior coeficiente ira pertencer a variavel que possui uma distribuigdo mais
proxima da variavel dependente. Portanto, a informacao oferecida ndo dira respeito as unidades
da variavel, mas ao seu conjunto (TUKEY, 1954; HARGENS, 1976; ACHEN, 1977
RICHARDS, 1986). Voltemos ao exemplo anterior.

~ . ~ . Onde,
Equagdo 01 — Coeficiente nao Padronizado
Yoine = 48,159 + 2,177 Xgmenaa + 5733 Xmiaia Yvine = Votagdo do Incumbent (100mil);
X wmidia = Tempo de Exposi¢io na Midia
Equagdo 02 — Coeficiente Padronizado (Horas);
Yine = 0,528 Xappmenaa + 0,515X apmiia X pmenda = Valor Executado em Emendas
Ta Aie i Aeinln A A MNhaemmaammnamen NI LN

Como a variavel exposi¢do a midia e emendas executadas sdo medidas em unidades
diferentes, ndo ¢é possivel dizer qual delas tém o maior peso para explicar a variagdo da votagdo
dos incumbents. Afinal ¢ dificil precisar a correspondéncia entre tempo e recursos
orcamentarios. Seria um erro acreditar que a exposi¢do na midia é mais importante por ter um
coeficiente ndo padronizado maior. No entanto, parte da literatura acredita que essa
comparagdo pode ser feita a partir do coeficiente padronizado (HUNTER E HAMILTON,

2002). No nosso exemplo, esses coeficientes t€ém magnitudes muito proximas com alguma
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r

vantagem para a varidvel emenda executada. Dessa forma, ¢ correto dizer que a emenda
executada tem uma distribuicdo mais proxima da votacdo dos incumbentes e estd mais
correlacionada com a varidvel dependente. Na pratica, essa seria uma forma de ponderar a

importancia das variaveis independentes, ainda que indiretamente.

A critica de King (1986)

No entanto, King (1991) sugere cautela na interpretagdo dos coeficientes ndo
padronizados. Um primeiro problema ¢ que eles sdo menos intuitivos ja que ¢ interpretacio €
realizada em termos de desvio padrdo. Ou seja, a cada unidade adicional no desvio padrio da
varidvel independente, a varidvel dependente varia em B, desvio padrio. Principalmente para o
leitor ndo especializado, informar que a variavel dependente aumentou em 2 desvio padrdo ¢
pouco intuitivo. Algumas varidveis independentes, como género e raca, ndo podem ser
alteradas. Dessa forma, deve-se evitar a comparagdo entre varidveis manipulaveis e ndo
manipulaveis. Por exemplo, em um estudo sobre mercado de trabalho, o pesquisador pode
observar que o efeito da raca ¢ maior do que o impacto da escolaridade. O problema ¢ que ndo
¢ possivel elaborar uma politica para elevar a raga, ao passo que a escolaridade € passivel de
intervengao.

Por fim, em uma perspectiva de politicas publicas, ¢ importante observar o custo
associado a modificagdo das variaveis inseridas no modelo. Para ilustrar esse argumento,
replicamos o exemplo elaborado por King (1991) que propde explicar o numero de visitas ao
médico por ano em fungdo de duas variaveis: (1) nimero de magas ingeridas e (2) nimero de

laranjas consumidas. Vejamos:
Y=10-1,5X;-0,25X>

Cada magd adicional esta associada a uma reducdo média de 1,5 visitas ao médico por
ano, enquanto a ingestdo de uma laranja reduz, em média, em 0,25 a varia¢do da variavel
dependente. Entdo deve-se concluir que o efeito da magd ¢ maior do que o efeito da laranja?
Resposta: depende. Se vocé tem apenas dinheiro para comprar uma unidade de fruta, ¢ melhor
comprar a maga. No entanto, suponha que a ma¢a custa R$ 0,50, enquanto a laranja custa R$
0,05. Com R$ 1 ¢ possivel comprar duas magas e reduzir a quantidade de visitas em 3,

enquanto o mesmo dinheiro pode comprar 20 laranjas, o que diminuiria o numero de visitas em
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5, em média. Dessa forma, a interpretagdo dos coeficientes padronizados depende também da
questdo especifica que sera respondida.
Imagine agora que outra variavel ¢ adicionada ao modelo (X3), no entanto, ela ¢ medida

em outro nivel de mensuragdo, vejamos:

Y=10-15X1-0,25X2+2X3

Ainda que todas as variaveis independentes tenham o objetivo de explicar a variagdo da
mesma variavel dependente, a diferenca no nivel de mensuragdo impossibilita qualquer
comparagdo substantiva dos efeitos observados. Para King (1991), a padronizacdo dos
coeficientes ndo melhora a qualidade da informagao disponivel sobre o modelo. Para ele, se ndo
existia sentido na comparagdo antes da padronizacdo, ndo existe justificativa para comparar os
coeficientes apos a padronizacao.

Em sintese, sugerimos quatro principais alertas na interpretagdo dos coeficientes
padronizados: (1) eles sdo menos intuitivos do que os coeficientes ndo padronizados; (2) evitar
a comparacdo de coeficientes entre variaveis manipuldveis e ndo manipulaveis; (3) observar o
custo de modificagdo das varidveis de interesse e (4) a padronizacdo ndo garante

necessariamente comparagdes inteligiveis.

6. OUTLIERS: O QUE SAO, COMO IDENTIFICA-LOS E O QUE FAZER COM
ELES?!3

Essa secdo responde essas questdes. O Quadro 2 sumariza diferentes defini¢des.

Quadro 2 - Defini¢coes de outliers

Autor (ano) Definicao
an outlying observation, or outlier, is one that
Grubbs (1969) appears to deviate markedly from other members

of the sample in which occurs

an observation that deviates so much from other
Hawkins (1980) observations as to arouse suspicion that it was
generated by a different mechanism

13 Chandola, Banerjee e Kumar (2007) e Hodge e Austin (2004) apresentam um survey dessa literatura. Berton e
Zhao (2011) discutem a detecgdo de outliers em redes complexas. Ben-gal (2005) apresenta uma introdugdo a
logica de deteccdo de observagdes atipicas. Seo (2002) compara diferentes metodologias de detecgdo de outliers
em dados univariados. Comparativamente, Barnett ¢ Lewis (1994) apresentam uma das mais completas
abordagens sobre o tema. Para um tratamento intuitivo em portugués sobre casos discrepantes e seus efeitos sobre
o coeficiente de correlagdo ver Figueiredo Filho et al (2014).
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An observation in a data set which appears to be
Johnson (1992) inconsistent with the remainder of that set of data

Observations whose values lies very far from the
Mendenbhall et al (1993) middle of the distribution in either direction

Indicate that an outlying observation, or outlier, is
Barnett e Lewis (1994) one that appears to deviate markedly from other
members of the sample in which it occurs

An outlier is a single, or very low frequency,
Pyle (1999) occurrence of the value of a variable that is far
away from the bulk of the values of the variable

Fonte: elaborag@o dos autores (2016)

Comparativamente, preferimos a definigdo de Hawkins (1980) ja que o autor faz
referéncia ao processo gerador das observacdes. Dessa forma, entendemos outlier como uma
observagdo que se desvia tanto dos demais casos que desperta desconfianga sobre a sua origem.
A literatura identifica quatro principais motivos que explicam a presenca de casos destoantes:
(1) atividade maliciosa; (2) erro de instrumento; (3) mudanga no meio ambiente e (4) erro
humano.

Um exemplo tipico da atividade maliciosa como gerador de casos desviantes ¢ quando a
central do cartdo de crédito liga para o individuo para confirmar uma determinada compra. Ou
seja, sempre que as observacdes se distanciarem muito bruscamente da média, ¢ um sinal de
que algo anormal pode estar acontecendo.

O outlier causado por erro de instrumento ¢ aquele que recebe uma determinada
caracteristica/atributo muito diferente das demais observacdes por falha do instrumento.
Imagine uma balanca desregulada ou um termometro defeituoso. Se o pesquisador depende
desses instrumentos para atribuir valores para os seus casos, ele corre o risco de incluir uma
observagao destoante em sua amostra.

Mudangas abruptas no meio ambiente, como uma tempestade, tendem a produzir
observagdes muito diferentes do esperado. E comum observar esse tipo de ocorréncia em
reportagens sobre os indices pluviométricos, quando o jornalista afirma que em determinada
semana choveu mais do que o esperado para todo o més. Em Ciéncias Sociais, podemos citar
revolugdes, guerras civis e crises econdmicas como exemplos de eventos que tendem a produzir
mudancas abruptas nas variaveis de interesse.

Por fim, o caso destoante gerado por erro humano ¢ um dos mais recorrentes na pesquisa
cientifica. Muitos bancos de dados sdo efetivamente elaborados por estudantes de graduacdo e
pos-graduagdo com diferentes niveis de treinamento técnico. Mesmo pesquisadores experientes

muitas vezes cometem erros durante o processo de coleta e/ou tabulacdo de dados. Para além de
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erros de digitacao, outliers podem surgir como resultado de erros de importagdo de dados ou de
processos automatizados de coleta. Ainda, a experiéncia de pesquisa indica que casos
destoantes surgem simplesmente porque a fonte original de dados apresenta alguma
inconsisténcia de mensuragdo. Por exemplo, o Cadastro Nacional de Improbidade
Administrativa (CNJ) reune algumas sentencas que foram julgadas antes de serem
protocoladas, o que produz um tempo de julgamento negativo. No entanto, por definicdo, o
tempo transcorrido para a ocorréncia de um evento ¢ uma variavel ndo negativa.

E como identificar casos destoantes? Nesse artigo apresentamos trés diferentes

procedimentos: (1) regra do desvio padrao; (2) diferenga interquartilica e (3) trimed mean.

7. 0 QUE E E COMO SE INTERPRETA O P-VALOR?

O p-valor ¢ o parametro de significancia mais utilizado pela ciéncia para testar hipoteses.
Historicamente, os testes de significincia comegaram a ser usados ha mais de 300 anos com os
estudos de Laplace (1778), comparando a diferenca na populacdo de homens ¢ mulheres na
Europa do século XVIII (HUBERTY, 1993). Pearson (1900) introduz a ideia do p-valor a partir
da cria¢do do teste do chi-quadrado'*. Porém, ¢ a partir de Fisher (1925) que a utiliza¢do do p-
valor se popularizou na Estatistica com a adog¢do dos niveis de significincia. Neyman-Pearson
(1933) também geraram importantes contribui¢des ao introduzir a ideia de teste de hipotese.
Apesar de suas particularidades, as contribuigdes de Fisher e Neyman-Pearson se
complementam e formam um importante framework dentro da Estatistica e, consequentemente,
de todos os ramos do conhecimento cientifico (HUBBARD e BAYARRI, 2003).

Em um teste de significancia, tem-se duas hipoteses acerca do valor de um determinado
parametro: nula (Ho,) e alternativa (Ha). Enquanto a nula aponta que o parametro assume um
valor fixo, a alternativa assume que o parametro estda em um intervalo de valores, possuindo
algum nivel de variagdo (AGRESTI e FINLAY, 2012). As hipoteses nula e alternativa sempre
caminham em sentidos opostos: uma nega o efeito (Ho) € a outra assume o efeito (Ha). Em
geral, a alternativa ¢ a hipotese de trabalho. Por exemplo, em um estudo sobre a relagdo entre
investimento em seguranca publica e taxa de homicidios, a hipotese nula sustenta que ndo
existe relacdo entre as varidveis, enquanto a hipdtese alternativa supde que quanto maior o

investimento, menor a taxa de homicidios.

14
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Estatisticamente, o p-valor ¢ a probabilidade de rejei¢do da Ho. Quando menor o p-valor,
em rela¢do ao nivel de significancia, maior a plausibilidade de se rejeitar'® a hipotese nula. De
uma maneira simplificada, podemos afirmar que: “when the p-value is low, null hypostesis most
go”. Ou, como colocou um aluno nosso: “quando o p-valor ¢ baixo, a hipdtese nula deve ir por
agua abaixo.

Contudo, seja para rejeitar seja para ndo rejeitar a Ho, deve-se definir um nivel de
significancia especifico. Convencionalmente, os niveis considerados significativos sdo: 1%, 5%
e 10%. A adocdo de um determinado nivel de significancia ¢ totalmente arbitraria. Nao ha uma
regra na literatura que justifique a ado¢do de um valor em detrimento de outro, isso varia de
cada pesquisador e por area.

Além de saber o que € e como interpretar, € necessario ter alguns cuidados ao realizar os
testes de significancia. Figueiredo et al (2013) apontam quatro cuidados que o pesquisador deve
ter antes de interpretar o p-valor.

O primeiro deles ¢ ateng@o aos graficos. Sem eles, o pesquisador pode ter problemas na
especificacdo da forma funcional de suas andlises. Por exemplo, pode-se assumir que a relagao
entre duas varidveis € linear. Contudo, examinando os graficos, constata-se que a relacdo entre
elas é quadratica. Caso o pesquisador ndo esteja atento a analise grafica, ele pode subestimar a
magnitude dos parametros analisados.

O segundo ponto ¢ em relacdo a amostragem. De acordo com Figueiredo et al (2013), ndo
faz sentido analisar o p-valor em amostras ndo aleatorias, ja que elas ferem os principios da
distribuicdo normal e do teorema do limite central e, consequentemente, levam a inferéncias
enviesadas. A amostras devem seguir o principio da randomizacdo, que, além de eliminar o
viés (SMITH, 1983), permite a producao de inferéncias validas. Nao ¢é possivel interpretar o p-
valor sem a randomizacdo das amostras, independentemente do tamanho (FIGUEIREDO
FILHO et al, 2013).

O terceiro ponto ¢ o tamanho da amostra. Em alguns casos, tende-se culpar a falta de
significancia estatistica pelo tamanho da amostra (FIGUEIREDO FILHO et al, 2013), ja que o
calculo do p-valor também ¢é uma fung¢do inversa da quantidade de casos (7). Com isso, quanto
maior a amostra, espera-se um menor p-valor e, com isso, a significancia estatistica. No
entanto, os pesquisadores devem ter cuidado, pois, a0 se aumentar o tamanho da amostra,
pequenos efeitos podem tornar-se significantes, o que pode comprometer a robustez dos

resultados esperados.

15 Lembrando que o termo técnico é rejeitar € ndo rejeitar. Jamais, deve-se dizer aceitar ou ndo aceitar alguma
hipétese.
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Por fim, o ltimo ponto estimar um p-valor quando se analisa uma populagdo. A partir do
momento em que os pesquisadores trabalham com a populacdo, ndo faz sentido realizar
estatistica inferencial, j4 que as diferengas entre os casos, por mais pequenas que sejam,
acontecem de fato (HAIR et al, 2009). A 16gica da estatistica inferencial é produzir inferéncias
validas para toda a populacdo a partir de amostras. Nao faz sentido realizar hipéteses quando
todos os parametros populacionais sdo conhecidos pelos pesquisadores (FIGUEIREDO FILHO
etal, 2011).

Para exemplificarmos, voltemos ao exemplo do Brasileirdo 2013, apresentado na secdo 4.
Vamos testar a hipotese de que os times mandantes ganham mais pontos que os times
visitantes. Adotaremos um o = (0,05. O primeiro passo € montarmos nossas hipoteses nula e
alternativa:

Ho: Xm = Xy
Ha: Xm> X

A H, aponta que a média de pontos dos times mandantes e visitantes sdo iguais, ou seja, a
diferenca entre elas é zero. Sendo assim, ndo ha diferenga entre jogar em casa ou em jogar fora
de casa. J4 a hipotese alternativa afirma que a média de pontos dos mandantes ¢ maior do que a
dos visitantes, representando nossa hipdtese de interesse de que os mandantes ganham mais

pontos que os visitantes. O proximo passo ¢ analisar a diferenca média entre os grupos.

Tabela 4 - Estatistica descritiva

Time Média Desvio padrao | Coef. Var
Mandante 1,737 1,277 0,736
Visitante 0,979 1,189 1,214

Fonte: elaboracdo dos autores (2016)

Notamos que o p-valor = 0,001 é menor do que nosso ponto de corte (0,05). Com isso,
menor ¢ a probabilidade de erro em relagdo a nossa hipotese alternativa, logo devemos rejeitar
a hipdtese nula e assumirmos que hd uma diferenga de pontos, estatisticamente significativa,
entre mandantes e visitantes. Sendo que os primeiros ganham, em média, mais pontos que o
segundo'®.

Analisaremos, agora, o modelo dos minimos quadrados ordinarios (tabela X), elaborado

também na secdo 4. Os coeficientes, para que sejam aplicados no modelo, devem ter

16 Vale observar que, mesmo se adotdssemos um c = 0,05, a diferenca entre mandantes e visitantes seria
estatisticamente significativa, ja que o p-valor = 0,001 < 0,01.
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significancia estatistica. Adotaremos o mesmo ponto de corte (0,05) e montaremos nossas

hipoteses nula e alternativa para a variavel mandante.

Tabela 5 - Modelo linear de minimos quadrados ordinarios

Coef. nao padronizados | Coef. padronizados t p-valor
B Erro padrao BETA
Constante | 0,979 0,063 15,469 0,000
Mandante | 0,758 0,089 0,294 8,469 0,000

VD: niimero de pontos

Fonte: elaborag@o dos autores (2016)

Ho: Bl =0
Ha: B1 #0

A H, aponta que o efeito da varidvel mandante sobre o nimero de pontos ¢ zero. Nao
havendo diferenga, entdo, entre jogar em casa ou em jogar fora de casa, assim como no
exemplo anterior. Ja a hipétese alternativa afirma que o efeito do time mandante ¢ diferente de
zero, ou seja, o fato do time jogar em casa ird impactar de alguma maneira na quantidade de
pontos conquistados.

Ao compararmos o p-valor ao nivel de significancia, somos orientados a rejeitar a
hipotese nula e assumirmos a hipotese alternativa. Com isso, podemos afirmar que a variavel
mandante ¢ estatisticamente significativa em nosso modelo. E importante ressaltar que, caso o
p-valor fosse acima do nivel de significancia, e, por conseguinte, tivéssemos que rejeitar a
hipotese alternativa e assumirmos a hipotese nula, a variavel teria que ser excluida do modelo,

ja que ela ndo possui a significancia estatistica.

CONCLUSAO

Esse trabalho apresentou uma introducdo a sete questdes de Estatistica que analista de
dados devem saber. Nosso foco foi discutir os conceitos de forma intuitiva, minimizando
aplicagdes algébricas com o objetivo de maximizar o potencial de audiéncia. O artigo ¢ dirigido
para estudantes de graduacdo e pos-graduagdo em fases iniciais de treinamento. Em termos
substantivos, esperamos facilitar a compreensdo de conceitos fundamentais de analise de dados

e melhorar a qualidade dos resultados empiricos reportados em revistas cientificas.
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