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Apresentacao da Apostila

Apresentacao

Nas Gltimas décadas o uso da microinformatica tem facilitado enormemente o
trabalho de organizacdo, tratamento e analise de dados estatisticos de pesquisas em
psicologia e outras areas do conhecimento. Pelo fato do ferramental estatistico servir
como uma auxilio para iluminar as informacdes advindas da realidade, esta tem sido
uma estratégia secular de producdo do conhecimento em psicologia e areas afins. Boa
parte do conhecimento que temos hoje sobre 0 comportamento e a psicologia humana se
deve, em grande medida, a0 uso da estatistica na pratica da pesquisa. A
microinformatica trouxe uma enorme capacidade de tratamento dos dados, gragas ao
incremento do processamento dos hardwares, a miniaturizagcdo dos computadores e ao
desenvolvimento de programas cada vez mais faceis de serem utilizados e poderosos em
seus recursos e capacidades graficas e de calculo.

Atualmente ha uma grande quantidade de softwares estatisticos que podem ser
eficientemente utilizados para tratamento de dados nas pesquisas de psicologia e
ciéncias humanas, como o Excel, o BMDP, Minitab, NCSS, SYSTAT, Statplus, SAS,
SPSS, entre centenas de outros. Ha também softwares estatisticos gratuitos, varios com
cddigo livre, como EPINFO e o R. Ha muitos programas que sdo especializados em
algumas analises e outros, como a lista citada, que sao gerais. Se vocé for curioso podera
encontrar dezenas de softwares estatisticos em uma simples busca na internet.

Se por um lado o avanco da microinformatica gerou muitas possibilidades para a
pesquisa em psicologia e areas afins, também potencializou 0 mau uso da estatistica. A
maxima ‘lixo entra, lixo sai’ foi significativamente potencializada nos tempos modernos.
Por este motivo, ndo é suficiente que o usuario saiba operar o software, mas sim que seja
capaz de compreender e analisar os resultados que o programa oferece, além, é claro, de
organizar as informacdes a serem inseridas no programa de analise de dados.

Esta apostila tem como objetivo ser um pequeno manual introdutorio ao SPSS,
um pacote estatistico que se tornou o principal software em uso entre psicélogos sociais,
do trabalho e organizacionais no Brasil. Especificamente no departamento de Psicologia
Social e do Trabalho da UnB este programa € utilizado ha mais de 30 anos, 0 que

significa que varias geracdes de pesquisadores acabaram sendo formados em analise de
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Apresentacao da Apostila

dados com o uso deste programa. Isto ndo quer dizer que ele seja o melhor daqueles
tantos oferecidos no mercado, mas € um programa que oferece varias vantagens
apreciadas pelos pesquisadores em ciéncias sociais, como menus féceis de serem
utilizados e a ndo necessidade de uso de linguagem de programacéo ou de conhecimento
sofisticado de matematica para a realizacdo das analises estatisticas. Além disto, o
programa oferece uma ampla variedade de modulos, que permitem um grande numero
de analises estatisticas multivariadas, boa parte das quais freqlientes na pesquisa
cientifica em psicologia. Dentro deste ‘zeitgeist’ é que este manual foi concebido. E
também neste contexto que ele deve ser utilizado, pois pretende ser um pequeno manual
introdutorio aqueles que tém a pretensdo de fazer pesquisa em psicologia social e areas
afins, de forma a abrir o vasto mundo de utilizacdo da ferramenta estatistica SPSS.

Mas atencao! Este manual ndo tem a pretensdo de substituir a aprendizagem
séria e comprometida do pensamento estatistico. Muito pelo contrario, este manual é
apenas uma leitura complementar para uso do SPSS. Portanto, foi concebido como uma
ferramenta extra para servir de apoio ao ensino de estatistica, feito com, no minimo, o
uso de um livro texto de estatistica voltado para cientistas sociais. Isto significa que o
manual ndo pretende substituir a leitura de um bom livro introdutério ou de analise
multivariada de dados, muito menos a realizacdo de exercicios de aplicacdo de
conhecimentos estatisticos, mas sim auxiliar o aluno na realizacdo de procedimentos
estatisticos via SPSS. Considera que o desenvolvimento destas competéncias € parte
essencial da formacdo de pesquisa em psicologia.

Vale lembrar que o manual foi desenvolvido com base na versdo 10.0 do SPSS, o
que significa que varias dos aprimoramentos das versGes posteriores nao foram,
necessariamente, implementadas no manual. De qualquer forma considera-se que a
I6gica geral do programa permanece a mesma para as versdes posteriores, 0 que ainda o

deixa atualizado. Uma boa leitural!
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Capitulo 1 — Apresentacao do programa

CAPITULO 1
Apresentacdo do SPSS
Conteudo:
1. Apresentacdo das Janelas de Trabalho
2. Descricdo dos Menus de Comando
Objetivos:
Ao final do capitulo o aluno devera ser capaz de:
1. Identificar o SPSS
2 Descrever cada uma das janelas de trabalho do programa
3. Montar arquivos de dados
4 Operar comandos basicos dos menus do SPSS
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Capitulo 1 — Apresentacgdo do programa

JANELAS DE TRABALHO

O SPSS € um pacote estatistico, composto de diferentes médulos, desenvolvido
para 0 uso em ciéncias humanas, sociais, bioldgicas, entre outras area do conhecimento.
Esta baseado no ambiente Windows, sendo de facil operacdo e muito abrangente, pois
permite realizar uma grande amplitude de analises estatisticas e graficas (analises
descritivas, anlises inferenciais multivariadas, mddulos gréaficos, entre outros).

A principal janela de trabalho do software € apresentada abaixo. A Figura 1.1
mostra a janela de digitacdo (ou input) de dados SPSS Data Editor, na qual os bancos
de dados sdo gerados e analisados. Na janela SPSS Data Editor as linhas sdo relativas
aos casos, participantes ou respondentes e as colunas relativas as variaveis investigadas.
Esta janela gera um dos trés tipos de arquivos associados ao SPSS. Esse arquivo tem
terminacdo .sav e armazena todas as informacdes relativas ao banco de dados, como

definicdo de variaveis e os dados digitados.

SBP 2000 - Impacto e Gestdo do Desempenho - 5P55 Data E ditor

B 1 ] 55 = | B | 9 o | ] 6| 5 =[5 ]

File Edit “iew Data Transform Analyze Graphs Utlities Window Help

Figura 1.1 — Janela
de input de dados

HEEEEEE R EEEEEEEE) do SPSS (1.10.0).
|1 : identif |1
| identif org treiname cargoat escolar ternpo impac impac2 impac3 impacd | =
e 1 2 E X 4 1.08 4 4 4 4
2] T~ 2 ] 5 g i 5 5 5 5
3 3] T~ B 13 3 1.00 4 3 3
4 4 2] T~ . 3 3.00 4] T~ 4 4
5 3 2 B g 3 117 4 4 & 3
6 E 2 8 5 4 92 4 4 5 I~ | colunas:
7 7 2 E 13 3 75 4 4 3 3 representam  as
B g8 2 E 13 4 117 5 4 4 5 variaveis em um
2 2 2 g 5 4 78 ) 5 5 4 banco de dados.
10 10 2 E 13 3 117 4 T 1 5
11 11 2 E 5 3 57 4 4 5 3
12 12 2 E 13 . a2 4 5 5~
13 13 2 B 13 3 333 4 2 4 5] | Linhas:
14 14 2 ] 13 4 a2 3 5 5 4 representam  0s
15 15 2 g 13 3 1.00 4 1 1 5 casos em um
1B 1B 2 8 13 1 108 5 5 5 1 banco de dados
17 17 2 B . 3 417 2 3 3 4
18 18 2 B 3 3 7a 5 3 3 4 -
19 19 2 g 5 1 &7 5 1 5 = | Acesso a janela
20 20 2 8 13 3 292 P — rl i de definicdo dos
21 21 2 E . — 3 5 5 5 parametros das
22 2 2] __al— ) 367 4 1 e variaveis.
4 [[¥ [ Data View £ “arisble [ I LIJ
|SPSS Processor is ready [ [ [ [
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Capitulo 1 — Apresentacgdo do programa

Teoricamente, no SPSS, ndo existe limitagdo do numero de colunas, muito
menos do numero de casos, possibilitando a analise de bancos de dados de qualquer
tamanho.

Os bancos de dados sdo montados no préprio SPSS ou importados de outras
planilhas. O SPSS importa praticamente todos os tipos de arquivos utilizados no
mercado, além de trabalhar com arquivos de texto e .dat. Junto com a digitacdo dos
dados é necessario definir cada uma das variaveis colocadas nas colunas da janela SPSS
Data Editor.

Nesta versdo do SPSS, a definicdo das varidveis do banco de dados é feita em
outra janela também denominada SPSS Data Editor (Figura 1.2). Para tornar esta janela
ativa, deve-se clicar na opcdo Variable View, disposta no lado inferior esquerdo da
barra de rolamento da janela da Figura 1.1.

SBEP 2000 - Impacto e Gestio do Desempenho - P55 Data E ditor (&) x| Figura 1.2 — Janela
File Edit ‘“iew Data Transform Analpze Graphs  Uliliies  window Help de definigéo de
&S| B| =] =] =k @l -Ehf{ﬂ%]%%‘ variaveis.
MNarne Type Yyidth Decimals Label Yalues! Missing Columns
1 [lidentif Numeric g 0 Identificacdn  |None Nﬁﬂe\ 8
2| g MNurmeric 8 0 Organizagdo  |{1, UnB}.. Mane 8
3 tn‘ain\a&qe Mumeric g ] Treinarnento  |{1, Treinament |None L Colunas:
4|cargoat MNurmeric 8 0 {1, Analista R |Mone 8 representam cada
Slescolar Meric g ] Escolaridade  |{1, Primeiro in |Mone g uma das
G [tempo Num?ﬁg 8 2 Tempo de Em |Mone Mone 8 caracteristicas
7 [impac1 Murmeric \ 8 0 {1, Discordo T |Mone 8 das variaveis a
8|impac2 Murneric \S\ 0 {1, Discordo T |Mone 8 serem definidas.
9|impac3 MNumeric 8 \ 0 {1, Discordo T |Mone 8
10{impacd Mumeric 8 \ 0 {1, Discordo T |Mone 8
11|impacs Mumeric 8 \Q {1, Discordo T |Mone 8
12|impack MNumeric 8 D\ {1, Discordo T |Mone 8
13|impac? Numeric g 0 \ {1, Discordo T |Maone g
14|impacd Numeric g 0 {1, Discordo T |Maone g
15]impac3 MNurmeric 8 0 \ {1, Discordo T |Mone 8
1B|impac1d  [Numeric 8 0 N H ot Tt 7 Linhas:
17 |impac1i MNurmeric 8 0 {1, Discordo T |Mone 8 representam cada
18|impac12  |Mumeric a i {1, Discorda T |Mone a uma das
18]impac13  |Mumeric g8 0 {1, Discordo T [Mone 8 variaveis que
20| cartral Muretic 8 0 {1, Discordo T [Mone ] compdem um
2[cartra2  [Numeric ] 0 {1, Discordo T [None ] banco de dados.
22| cartrad Mumeric a 0 {1, Discordo T |Mone a
23| cartrad Murneric a 0 {1, Discordo T |Mone a
I Deta Viev;k\l’ari;hle View Vi Il«] o L - |

|SF‘SS Processar iz ready | |

A janela acima apresentada na Figura 1.2 possui varias colunas relativas aos

principais parametros de cada uma das variaveis da planilha. S&o oito colunas:
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Capitulo 1 — Apresentacgdo do programa

Name: refere-se a0 nome da variavel, composto de até oito caracteres (a depender
da versdo do programa), que sera colocado nas colunas da janela de input
de dados. Deve-se clicar em qualquer cela dessa coluna para que se possa
digitar o nome da variavel;

Type: refere-se ao tipo de variavel, ou seja, sua caracteristica de notacdo
(numérica, qualitativa, etc). Clicando-se na cela desta coluna abre-se a
caixa de dialogo da Figura 1.3. Observe que a caixa de didlogo Variable
Type permite a escolha de varios tipos de variaveis. A definicdo de cada
uma pode ser acessada clicando-se no botéo direito do mouse colocado em
cima da opcdo (ver reproducdo na Figura 1.3). Esta mesma caixa de
didlogo também permite a escolha de outras caracteristicas da variavel
(width e decimal places — ver defini¢des abaixo).

B Lantitied - SPSS Data Editor

Figura 1.3 — Caixa
de diélogo Variable

Type..

Caixa de dilogo
de definicdo de
tipo da variavel.

0 ue & isto? —_— 1 Clicando-se com
X 0 botdo da direita
do mouse abre-se
esta janela
explicativa.

Width: diz respeito ao numero de caracteres da variavel. Pode ser definido
diretamente na cela ou através da caixa de didlogo Variable Type
reproduzida na Figura 1.3.
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Capitulo 1 — Apresentacao do programa

Decimals define o nimero de casas decimais, a direita da virgula, que serdo
apresentadas. Da mesma forma que o Width, pode ser definido
diretamente na cela ou na caixa de dialogo Variable Type.

Label define o nome atribuido a uma variavel e ndo possui restricdo de nimero de
caracteres (e.g., idade, escolaridade, descri¢do do item de um questionario,
entre outras);

Value refere-se aos valores que os labels podem assumir. Neste pardmetro o
pesquisador deve definir todos os possiveis valores que uma varidvel pode
assumir. Um tipo comum nas ciéncias sociais € a escala Likert (1 =
discordo totalmente; 2 = discordo...);

Missing define o tipo de tratamento para 0s casos ausentes que 0 pesquisador quer
adotar. O Default do programa geralmente é usado, mas outros valores
podem ser definidos (e.g. 999 ou 99);

Columns define o tamanho da coluna da variavel, que sera apresentada na janela
de input de dados;

Align define o alinhamento dentro de cada célula da planilha de dados;

Measure que informa o tipo de varidvel (continua ou discreta) sendo estudada pelo
pesquisador. Esta defini¢do € fundamental, pois o software habilitard o uso
das varidveis em certos procedimentos a partir do tipo de medida

(measure) selecionada.

Na construcdo de um arquivo de dados para digitacdo de dados é importante criar

como primeira varidvel uma coluna de identificacdo. A funcdo desta é criar um rétulo

(variavel nominal) de identificacdo do questionario dentro do banco de dados. A Figura

1.2 apresenta, na primeira coluna, uma varidvel denominada identif. Este rotulo é

importante para que o questionario possa ser identificado a qualquer momento, para

correcdo de erros de digitacdo ou retorno ao questionario para coletar qualquer tipo de

informagdo. A contagem automatica do SPSS ndo é confidvel, pois a exclusdo de

qualquer caso acarretard na modificagdo da numeracao de todos os subsequentes.
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Capitulo 1 — Apresentacgdo do programa

O SPSS possui ainda mais janelas de trabalho. A préxima a ser apresentada
refere-se ao output do programa. Nesta janela sdo geradas as tabelas e os gréaficos
processados a pedido do usuario. Quando qualquer tipo de procedimento € executado,
mesmo na janela de input, os resultados séo gerados na janela de output, que se abre
automaticamente quando o procedimento de andlise € solicitado. Essa janela é, também,
um outro tipo de arquivo, com terminagdo .spo. E importante o usuério ter em mente que
deve executar o procedimento de nomeacéo e salvamento desta janela, para que se torne

uma janela de resultados do SPSS. A Figura 1.4 apresenta esta janela do programa.

i= Outputl - 5PS5 Viewer l_l_l_
Figura 1.4 — Janela
S{EISIR | B | Ble=|p| @] & | de ouput (sida de
ados
I e I e [ e R
BEAR(SIMFPLE) = MEAN (nuncasad) MEAN (casado) MEAN (viuvo) MEAN (divorc
SHMISIING=L T
Sumério das

informacGes da
janela de output.

[ﬁﬂ Bar of mean{nuncasad cay * Graph

Régua de
divisdo: pode ser
movida.

Resultado do
procedimento

para obtencdo de
gréfico de barras.

A outra janela de trabalho do SPSS € a de syntax. Esta janela possibilita a
execucao de analises estatisticas e a geracdo de graficos a partir dos codigos de comando
do programa. Este tipo de janela é muito Gtil quando o padrdo de analise de dados é
extremamente complexo e/ou exige que as analises sejam feitas com frequiéncia (como
aquelas para relatdrios periddicos) ou quando as mesmas analises devem ser feitas com
diferentes variaveis, o que possibilita apenas que o nome das varidveis seja modificado,
sem precisar repetir os procedimentos nos menus do programa. Também é importante
ressaltar que, a exemplo da janela de output, a janela de syntax também é um arquivo
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diferenciado, com terminacdo .sps A Figura 1.5 apresenta esta janela de trabalho do

SPSS.

B Syntaxl - SPSS5 Syntax Editor M=
File  Edit “iew Analyze Graphs Utliies Bun  Window Help

Q|8 B o E=|b| H) o] 2| 7 ]|
FACTOR
MARIABLES impac! impac + impach impach impac? impacS impac3
impac10impact? impac12 MISSING LISTWISE FA 1 ipac? impac3
impacd impach impack impac? impacl impacY impac10 impacl1 impaci12
JPRIMT UMMARIATE INITIAL CORRELATION KMO EXTRACTION
FORMAT SORT BLAMKEZM
fPLOT EIGEN
JCRITERIA MINEIGEN(T) ITERATEZE)
JEXTRACTION PC
JROTATION MOROTATE
MMETHOD=CORRELATION

DESCRIPTIVE S€-

Figura 1.5 — Janela
de syntax do SPSS.

Comandos do
SPSS para
Analise Fatorial.

WARIABLES=impac! impac? impac3 impacd irmpach impack impacy impac irmpacy
impac10impact impac12
ISTATISTICS=MEAN STODEY VARIANCE RANGE MIN MAX SEMEAN KURTOSIS SKEWNESS .

Comandos para
estatistica
descritiva
(média, desvio
padréo, etc)

Fi=escmat WITH escopsic BY escolar

MISSING=LISTWISE .

Comandos para

geracédo de
gréfico de
dispersédo.

tn1gcat [ [ [

|—?—|SF’SS Processor iz ready

MENUS DE COMANDO

Na janela SPSS Data Editor o programa possui uma série de menus de
comandos, que possibilitam a manipulacdo e andlise dos dados, bem como os
procedimentos do windows para trabalhar com arquivos.

O primeiro desses menus é denominado File e tem como principais funcfes a
abertura, salvamento, importacdo, além de outras funcBes comuns aos diferentes
programas da mesma plataforma operacional ou especificos do SPSS.

O segundo menu é o Edit, que possui as seguintes fungdes: voltar a Gltima
acdo, copiar, colar, cortar, procurar (find) e opgdes. O menu opgdes tem como
objetivo definir diferentes parametros do programa, como formato de apresentagédo
dos dados digitados na SPSS Data Editor, o formato de geracdo das tabelas na janela
de output de dados, entre outras fungdes. A Figura 1.6 apresenta a janela de didlogo

do menu edit/opcgoes.
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Options | Figura 1.6 — Janela
de opgdes do
Pivaot T ables I [rata I Cumrency I Scriptz programa.
General | Wiewer I Diraft NI Output Lbels I Charts I Interactive
Seszion Journal —Wanable Lists Formato de
chvwindowehTEMPYepes jnl \F Digplay labels i~ Dizplay names apresentagdo do
output — nomes e
v Record syrtax in journak ?\Qphal:-etical % File labels.
& Append
' Ovenwiite %I Recertly usedNle list: IE' 3:

. .. — Temporary Direc
Special “Workzpace Memaory Limit porary Formato de
apresentacdo da

|51 2 3 K Bytes Iu::"xwinduws"uTEMF' janela de input.

Meazurement Syztem

m — Output Hotification
oI ¥ Faise viewer window

¥ Scrall to new output
[T Open syntax window at start-up =

Sound: & Mone € System beep

‘ _ Browse.._|
Dutput Type at Start-up Sound Browse. ..

o iewer " Draftyiewer

] I Cancel | Sl | Help |

Este menu de opgdes € importante para adaptar o padrdo de apresentacdo do
programa as caracteristicas ou preferéncias de trabalho do usuario. Por exemplo, na
pasta output labels é importante a definicdo de apresentacdo do nome das variaveis e
também de seus labels, para que a tabela de resultados ja possa fornecer todas as
informacdes necessarias para a interpretacdo dos resultados das analises

O proximo menu da barra de comandos é denominada Data. Esse menu
possibilita manipular o arquivo de dados de diferentes maneiras. A figura 1.7

apresenta a tela do SPSS com este menu aberto.
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Capitulo 1 — Apresentacgdo do programa

SBP 2000 - Impacto e Gestao do Desempenho - SP55 Data Editor M= Figura 1.7 Menu

File Edit “iew | Data Transform  Analyze Graphs  Utiities  Window Help Data do SPSS

slElalz pi (o] o] Sl slel
’W Inzert Caze
ide GotoCage.. reiname | cargoat escolar tempo impac’ impac2 impac3 impacd | =

1 Saort Cases... g 13 4 1 4 4 4 4
2 Transpose. .. a 5 4 1 4] 5 g 5
3 Merge Files » g 13 3 1 5 4 5 3
7 Aaggreqgate. .. g ] 3 3 1 4 4 4
[ Split Eile... 8 5 3 1 4 4 5 5
5 Select Cases... 3 5 4 1 4 4 5 3
7 Wweight Cazes... ] 13 3 1 4 ] 3 3
g g 2 g 13 4 1 5 4 4 5
g 9 2 g g 4 1 4 =] g 4
10 10 2 g 13 3 1 4 4 1 g
11 11 2 g ] 3 1 4 4 ] 3
12 12 2 g 13 . 1 4 =] g 4
13 13 2 g 13 3 3 4 2 4 2
14 14 2 g 13 4 1 g =] g 4
15 15 2 g 13 3 1 4 4 4 g
16 16 2 g 13 4 1 5 =3 5 4
17 17 2 g . 3 4 2 =] g 4
18 18 2 g g g 1 g =] g 4
19 19 2 g ] 4 1 ] 4 ] ]
20 20 2 g 13 3 3 4 =] 4 4
21 21 2 g . . . g =] g g
22 22 2 g 13 4 4 4 4 4 4
23 23 2 g 13 4 1 4 =] 4 g

Mﬁ‘ma View Aq\:"ariable Wigsny } - = [ "‘ I : { - . "LI_I

|SPS5 Processar is ready | | | |

Como pode ser observado na Figura 1.7 o menu Data possui varios comandos.
Estes serdo apresentados em topicos a seguir:

e O comando insert variable permite a inser¢cdo de uma nova coluna na planilha
de dados, ao lado esquerdo da coluna onde se encontra a cela ativa da planilha;

e 0 comando insert case ira inserir uma nova linha em uma planilha de dados,
acima da linha em que esta a cela ativa da planilha;

e 0 sort cases realiza um ordenamento de todos os casos de uma planilha
(linhas) a partir da selecdo de uma das colunas do arquivo de dados; este
ordenamento pode ser em ordem ascendente ou descendente, como a
especificacdo apontada na janela de dialogo deste comando;

e 0 comando merge files, que possibilita a inser¢cdo de novos casos (linhas) ou
variaveis (colunas) provenientes de um outro arquivo de dados;

e 0 split files possibilita a separagdo do banco de dados a partir de uma das
variaveis deste banco. Quando este comando estd acionado, por exemplo, as
analises resultantes serdo apresentadas para cada uma das categorias definidas

por uma variavel. Se for acionado o comando split files para a variavel
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Capitulo 1 — Apresentacgdo do programa

escolaridade na Figura 1.7 serdo apresentados os resultados para 0s sujeitos
pertencentes a cada grupo de escolaridade;

e 0 comando select cases possibilita a selecdo de um grupo de casos em um
mesmo arquivo ou a criagcdo de um outro arquivo a partir de um grupo de
casos inicial.

O proximo menu da barra de menus do SPSS é denominado Transform. Este
menu possibilita a transformacdo de variaveis do arquivo, assim como a criacdo de
novas variaveis no arquivo de dados a partir de variaveis ja presentes no mesmo. A

Figura 1.8 apresenta o referido menu na janela de input do SPSS.

SBP 2000 - Impacto e Gestdo do Desempenho - 5P55 Data E ditor _ 2] x]
Fie Edit Miew Data | Transfom Analee Graphs Utiites Window Help Figura 1.8 — Menu
== Corute. Transfom do SPSS
EIEIQI 55 anom Mumnber Seed... EI EIM w ‘
’W Count...
identif | E:t?gdo?i;e\iariables... ¢ ryoat escolar tempo impact impac2 impac3 impacd j
1 1 Rark Cases... 13 4 1 4 4 4 4
2 2 Automatic Recode... 5 4 1 5 5 5 5
3 3] Create Time Series... 13 3 1 =] 4 5 3
4 4 Replace Missing Yalues... . 3 3 4 4 4 4
5 5 Bt Eending Transianms 5 3 1 4 4 ] ]
B B = g 4 1 4 4 g 3
7 7 2 g 13 3 1 4 4 3 3
8 =] 2 g 13 4 1 =] 4 4 g
] 9 2 g 5 4 1 4 5 5 4
10 10 2 g 13 3 1 4 4 1 g
11 11 2 g g 3 1 4 4 g 3
12 12 2 g 13 . 1 4 g g 4
13 13 2 g 13 3 3 4 2 4 2
14 14 2 g 13 4 1 <] g g 4
15 15 2 g 13 3 1 4 4 4 g
16 16 2 g 13 4 1 =3 5 5 4
17 17 2 g . 3 4 2 g g 4
18 18 2 g g g 1 =] g g 4
19 19 2 g g 4 1 =] 4 g g
20 20 2 g 13 3 3 4 5 4 4
21 21 2 g . . . <] g g g
22 22 2 g 13 4 4 4 4 4 4
23 23 2 g 13 4 1 4 g 4 g
E{Hata View Aq\jariable iy } = = 1l : | ! ! ? - "Ll_l
Compute |SPSS Processor iz ready [ [ [ [

A seguir sdo apresentados os comandos desse menu.

e compute € um comando de geracdo de novas variaveis (ou sobreposicdo de
antigas) a partir de variaveis ja existentes no arquivo de dados. Este comando
é que possibilitara, por exemplo, a geracdo dos escores fatoriais, gerados a
partir da média aritmética de cada um dos itens componentes do fator. Ele
permite a composi¢do e manipulacdo de variaveis por meio de dezenas de

fungdes matematicas;
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Capitulo 1 — Apresentacao do programa

o comando recode possibilita a recodificacdo de valores (labels) de uma
variavel nela mesma ou na criacdo de uma nova variavel,

e automatic recode possibilita a recodificacdo de variaveis em novas variaveis,
mas de forma automaética, diferentemente do que possibilita o comando
recode, onde a estipulacao dos valores é manual;

e create time series possibilita a geracdo de uma variavel de série temporal
dentro de um arquivo de dados ja existentes;

e 0 comando replace missing values realiza substituicdes automaticas de casos
omissos nas variaveis selecionadas. Esta substituicdo pode ser feita pelo valor
médio ou mediano, além de outros métodos. Também é importante ressaltar
que o comando gera um novo conjunto de varidveis, onde a substituicdo é
apresentada.

O proximo menu de comando é denominado Analyze. Neste menu todos 0s
procedimentos estatisticos estdo concentrados. Aqui sdo apresentadas todas as técnicas
descritivas e inferenciais, univariadas e multivariadas. Vale uma ressalva: as técnicas
descritivas sdo aquelas que sintetizam os dados brutos, apresentando os padrbes de
dispersdo (e.g. variancia, desvio padrdo) e tendéncia central (e.g. média, moda e
mediana), assim como as medidas de posicionamento (e.g. quartil, decil, percentil). As
andlises inferenciais sdo aquelas que aplicam modelos probabilisticos, estimando a
chance do comportamento observado na amostra se repetir na populacdo. Quanto a
técnicas univariadas, estas levam em consideracdo apenas uma variavel e as
multivariadas levam em consideracdo multiplas variaveis.

Sdo comandos do menu analyze: report cases, descriptive statistics, compare
means, correlate, regression, data reduction, scale, entre outros. Durante este curso
serdo abordadas técnicas estatisticas basicas que se encontram nos comandos
descriptives statistics, correlate e compare means. Estes comandos serdo explorados em
detalhe no capitulo 3.

O proximo menu é denominado graph. Este é relativo aos mddulos de geracao de

graficos do SPSS, que apresenta uma grande quantidade de recursos de geracdo e
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Capitulo 1 — Apresentacgdo do programa

manipulacdo de dados a partir de graficos. A Figura 1.9 apresenta a tela do SPSS com

esse menu aberto.

SBP 2000 - Impacto e Gestdo do Desempenho - 5P55 Data E ditor _ 2] x]

File Edit View Data Transform Analyze | Graphs Utilties  Window Help

'*I I | | | : | Gallery Il el
= n 5 <) o EI E= E? Interactive Bar... ‘
|1 - identif |1 Diat...
. . - ERt Line... - - - -
identif org trein - Line. Ribhon.. po impac impac2 impac3 impacd | =
1 1 2 Q.rea.._ Erog-Line... 1 4 4 4 4
2 2 2 b frea.. i 5 5 5 5
3 3 2 L. Pie S 5 4 g 3
4 4 2 Pareta... 3 4 4 4 4
5 5 2 Contral... Bozplot.. 1 4 4 5 5
= Error Bar...
B B 2 Bosplat... 1 4 4 g 3
7 7 2 Ermor Bar... 1 4 4 3 3
g &3 2 P— Seatterplat... 1 4 4 4 q
& 9 2 Lo 4 1 4 g g 4
Hizstagrann...
10 10 2 PP 3 1 4 4 1 g
1 1 2 00, 3 1 4 4 5 3
12 12 2 Sequence... . 1 4 ] ] 4
13 13 2 ROC Curve... 3 3 4 2 4 2
14 14 2 Time Series ¥ 4 1 5 5 5 4
15 15 2 g 13 3 1 4 4 4 5
16 16 2 g 13 4 1 a g g 4
17 17 2 g . 3 4 2 g g 4
18 18 2 g g g 1 =] g g 4
19 19 2 g 5 4 1 =3 4 5 5
20 20 2 g 13 3 3 4 g 4 4
21 21 2 g . . . =] g g g
22 22 2 g 13 4 4 4 4 4 4
23 23 2 g 13 4 1 4 al 4 al
IIIN[:ata View Aq\:"ariable gy } = = i ‘ | : ! . 7 "LI_I
Interactive Histogram |SPSS Processor is ready [ [ [ [

Sao tipos de graficos gerados por este menu do SPSS:

bar apresenta graficos de barras, ideais para comparacdo de categorias de uma
variavel categdrica, como escolaridade, sexo, entre outras. Esse tipo de
apresentacdo também é importante para aquelas variaveis categoricas que ndo
tem um somatorio total de 100%;

pie € um tipo de grafico conhecido por pizza. Ele é ideal para variaveis
discretas (categoricas) que possuem somatorio total de categorias de 100%;
box-plot € um gréfico que apresenta o tipo de dispersdo de uma variavel,
apresentando o minimo, 0 maximo, o primeiro e o terceiro quartil e a mediana
em uma Unica representacéo grafica. E direcionado para variaveis continuas e
ideal para observar casos extremos univariados. O SPSS trabalha a perspectiva
de amplitude interquartilica para a identificacdo de casos extremos;

histogram é o gréafico de barras direcionado para variaveis continuas, onde

todas as observagdes sdo encaixadas em intervalos e sua freqiiéncia contatada

Figura 1.9 — Menu
Graph do SPSS.
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Capitulo 1 — Apresentacao do programa

(eixo X é o conjunto de intervalos e 0 Y é a contagem de casos dentro daquela

amplitude). Este gréafico é ideal para observar a normalidade das distribuices;

e scatter é conhecido em portugués como grafico de dispersdo e apresenta o
relacionamento entre duas variaveis, buscando captar o componente linear de
correlagdo entre essas variaveis. E uma forma grafica de captar um coeficiente
de correlacdo bivariada ou um coeficiente de regresséo simples;

e interactive ¢ um modulo do SPSS para trabalhar com todos os gréaficos
descritos anteriormente e muitos outros, mas com a possibilidade de geracéo e
manipulacgéo tridimensional.

Os graficos dos SPSS podem ser formatados na janela de output do programa.
Para isso basta clicar duas vezes sobre o grafico, na janela de output, que uma terceira
janela sera aberta e varios procedimentos de formatacdo podem ser executados, como
nomear o grafico, inserir notas de rodapé, modificar a cor de partes do grafico, transpor
0S eixos, entre muitas outra opgOes. Esses procedimentos sdo importantes para que 0s
graficos possam sair do SPSS com a aparéncia desejada para serem inseridos no corpo
de relatdrios ou textos.

O menu utilities possui varios comandos que auxiliam na manipulacdo dos
dados e das variaveis de um arquivo. Existem comandos para a visualizacdo das
varidveis e seus respectivos critérios de definicdo, estipulados na janela do SPSS
Data Editor (input) chamada variable view.

O menu Window possibilita a mudanca de janelas do SPSS, como em qualquer
programa de ambiente windows. O Gltimo menu é denominado Help. Nele estdo
inseridas muitas informacdes sobre o programa, desde como executar determinados
procedimentos até a explicacdo da funcdo de diferentes técnicas estatisticas. Este
menu possui um tutorial de procura de termos, que pode ser muito util para a

proficiéncia na operacao do SPSS.
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CAPITULO 2

Descrevendo Dados no SPSS

Conteuddo:

1. Tabelas de freqtiéncia

2. Cruzamento de dados

3. Medidas de tendéncia central

4. Medidas de posicao

5. Medidas de dispersdo

Objetivos:

Ao final do capitulo o aluno devera ser capaz de:

1. Gerar tabelas de frequiéncia no SPSS.

2 Gerar e interpretar tabelas de cruzamento de dados.
3 Realizar procedimentos estatisticos de tendéncia central.
4. Gerar medidas de posicao.

5 Calcular medidas de dispersao de dados.
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Capitulo 2 — Descrevendo Dados no SPSS

Uma das primeiras a¢Oes a serem feitas com dados estatisticos é sua descricao,
por meio de estatisticas descritivas, como frequéncias, médias, medianas, variancia,
entre outras. Muitas vezes também é objetivo da analise de dados a realizacdo de
cruzamento de diferentes informacdes, para se ter uma noc¢édo da relacdo existente entre
varidveis da pesquisa. Todos os procedimentos referentes a essa descricdo de dados, e
consequentemente todo o conteudo desse segundo capitulo da apostila, estdo
concentrados no menu Analyze = Descriptives Statistics do SPSS.

Na presente apostila sera iniciada a apresentacdo de técnicas de descricdo de
dados categoricos via SPSS. Para tanto inicialmente serdo apresentadas a geracdo de
tabelas de frequéncia e posteriormente a geracdo de tabelas de cruzamento de dados
(crosstabs). Em seguida serdo apresentadas as técnicas de descricdo de dados continuos
no SPSS, primeiramente com as medidas de tendéncia central, em seguida com as de
posicao e por ultima as medidas de dispersao.

Para a obtencdo de tabelas de freqliéncia deve-se seguir 0s seguintes passos para
a janela de didlogo apresentada na Figura 2.1: Analyze = Descriptives Statistics =

Frequencies.

i Frequencies | Figura 2.1 — Janela
\ariabl do comando

@ Solicto que mirha .ﬂ Wariable(z): Frequencies.

“# idade [j& completa) ® seno [S‘_E”':'] _

& tempo de experiene A ezcolanidade mais elev: Paste |

& quantos treinament Beszet Il Caixa para requisigdo
(AL local de aplicagdo | E de tabela de
Caneel | freqiiéncia.

“# Mahalanobiz Distar
Help |

#» mah_2 »=51.179

¥ Display frequency tables

Statistics... Charts... Earmat... |
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Capitulo 2 — Descrevendo Dados no SPSS

ESCOLAR escolaridade mais elevada

\M Cumulative Tabela 2.1 — Resultado do
Frequency | Percent |Vals Percent Percent procedimento Frequencies.
Valid 3 Segundo grau 144 50.7 50.7 50.7
4 Curso superior 90 31.7 7 82.4
5 Especializagéo 38 13.4 13. 95.8 I ;
N———1-| Colunas com freqiiéncia,
6 Mestrado 8 2.8 2.8 98.6 percentagem,
7 Doutorado 4 1.4 1.4 100.0 percentagem vélida e
Total 284 100.0 100.0 percentagem acumulada.

Como pode ser observado na Figura 2.1 foi solicitada uma tabela de freqiiéncia
para cada uma das variaveis do exemplo, i.e. sexo e escolaridade. A Tabela 2.1 apresenta
a tabela de frequéncia para a variavel escolaridade, com o resultado da analise solicitada
na Figura 2.1.

J& a andlise de cruzamento de dados (crosstabs) é obtida por meio do menu
Analyze = Descriptives Statistics = Crosstabs. Esse comando resultara na janela

apresentada na Figura 2.2.

i Crosstabs |
Figura 22 - Janela

do comando
Crosstabs.

R owl=]: K

4 Procuro convencer ﬂ

4 Negocio com meu -
4 Defing metas facei: -

> escolaridade mais eley
Paste

@ Peco anentagides = Bezet

LColurnnlz]:
& Prencupo-me quar

ClEHA

. . B Cancel
@ Solicito & aquisigao Janelas de definicdo de
& Solicito o recursog Help varidveis  que  serdo
& Solicito que minha . apresentadas nas linhas
@ idade [j& completa) F'regi-:uusl Layer 1 of 1 |it [=53s | gg‘;\gmn)e_ s colunas

@) tempo de experniénc

@ quantos reinarment

@ local de aplicagao

# Mahalanahiz Distarﬂ

[ Display clustered bar charts

[T Suppress lables

Exact... | Statistics... Cell=... FEormat...
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Capitulo 2 — Descrevendo Dados no SPSS

ESCOLAR escolaridade mais elevada * SEXO sexo Crosstabulation

Count
SEXO sexo Tabela 2.2 — Resultado do
1 Feminino | 2 Masculino Total procedimento Crosstabs.
ESCOLAR 3 Segundo grau 69 L 75 144
escolaridade 4 Curso superior 45 45 90
mais elevada 5 Especializag&o 19 9 38
6 Mestrado 4 4 3 Valor que representa o
nimero de pessoas do
7 Doutorado 1 3 4 sexo  feminino  que
Total 138 146 284 possuem nivel de

escolaridade de segundo
grau.

Como pode ser observado na Tabela 2.2, a tabela de cruzamento de dados do
SPSS apresenta o cruzamento de informacdes entre variaveis, como sexo e escolaridade,
como exemplificado. Dessa forma, € possivel ter uma nocao de covariacdo de variaveis
categoricas, para uma exploracdo das caracteristicas dos dados da pesquisa.

As medidas de tendéncia central sdo usualmente utilizadas em variaveis
continuas ou quantitativas. A Figura 2.3 apresenta a janela de dialogo para execucédo das
principais medidas de tendéncia central no SPSS, média, mediana e moda. Essa janela é

obtida por meio do caminho Analyze = Descriptives Statistics = Frequencies.

: Frequencies | Figura 2.3 — Janela
do comando
@ Solicita que minha ';I Ean-.al:ule[s].- requencies
@ sexo [sexo] @ idade [j3 completa] em
. i&nci Paste |

@ quantos treinament @ tempo de expenéncia d e -
@ laridad . 4 Desmarque essa OpGAao.

BECOIANCAdE mais ¢ Reset Clique no bot#o statistics
EL lozal de aplicacio | para  selecionar  as

Cancel analises.

& Mahalanobiz Distar

b mah_2 »= 51, H Help

[ Display frequency tables

ei[x

Statistics... Charts... Eormat...
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Capitulo 2 — Descrevendo Dados no SPSS

Quando selecionado o botdo statistics da janela apresentada na Figura 2.3 tem-se

a nova janela de di&logo de estatisticas, apresentada na Figura 2.4.

Frequencies: Statistics

— Percentile Yalues

— Central Tendency Continue

Figura 24 - Janela de
opgdes de estatistica do

[T Quarties
[T Cut paints for |10

il
[Efiatme

Eemave

[ Pemcentilels); I

¥ tean
V¥ tdedian

x|
\ Cancel |
[N

Help

comando Frequencies.

alues are group midpoints

Selecione as medidas de
tendéncia central
desejadas: média,
mediana e moda.

— Disperzion < Diiztribution
[T Std dewviation [~ Minimum [ Skewness
[T Wariance ™ Mainmum B s
[T Range [T SE mean

Nessa mesma caixa de
didlogo sdo apresentadas
as medidas de posigdo e
disperséo.

Depois de geradas as analises os resultados sdo apresentados na Tabela 2.3.

Statistics
EXPTRAB Tabela 2.3 — Resultado das
tempo de analises de tendéncia central.
xperiéncia
IDADE idade trabalho
(j& completa) anos ja
em_anos completos)
N Valid
. 274 \282 As colunas apresentam as
Missing | _—36—] 2 variaveis e as linhas as
Mean < | 31.50 12.156 andlise de tendéncia
Median 29.00 10.000 central.
Mode 212 2.0

a. Multiple modes exist. The smallest value is shown

Como salientado anteriormente a geracao de medidas de dispersao e posi¢do sdo

selecionadas na mesma janela de dialogo, apresentada na Figura 2.4. O resultado da

geracdo de uma analise de disperséo e de posicao e apresentada na Tabela 2.4.
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Statistics
EXPTRAdB Tabela 2.3 — Resultado das
temP? e_ analises de tendéncia central.
experiéncia
IDADE idade | de trabalho
(j& completa) | (em anos ja
EMEATOS COMptetos) Medidas de_ disperséo
N Valid 274 282 (set_a~ superio Y ¢ de
o posicao (seta inferior).
Missi 10 2
Std. Deviati 10.329 9.3293
Variance 106.698 87.0361
Percentiles 25 23.00 4.000
50 29.00 10.000
75 38.25 20.000

Outra estratégia importante para descricdo de dados é o uso de gréficos. Da
mesma forma que os indicadores estatisticos os graficos sdo especificos para cada tipo
de variavel em anélise. Graficos de barra e pizza sdo usados em variaveis categoricas e
histogramas sdo representacdes de variaveis continuas. A Figura 2.5 apresenta 0 menu
chart da janela de dialogo frequencies, obtida pelo caminho Analyze = Descriptives

Statistics = Frequencies e apresentada anteriormente na Figura 2.3.

Frequencies: Charts |
Figura 2.5 — Janela de
— Chart Type - graficos do  comando
Frequencies.
" Mone |
E S EanCEl
" Bar charts
& P Help |
EB @S N Selecione o0 tipo de
™ Histograms grafico  desejado  de
) acordo com a variavel a
= it rmrmnal e ser descrita.

— Chart %aluez

' Frequencies

" Percentages
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O Gréfico 2.1 apresenta um gréfico de pizza, obtido por meio do comando
descrito na Figura 2.5.

S0 Grafico 2.1 — Gréfico de
pizza obtido por meio do
menu chart do comando
Frequencies.

Femining

hwa=culing

by

Exemplos de histogramas, gréaficos destinados a variaveis continuas, s&o
apresentados no capitulo 3 dessa apostila, destinado a obtencéo de acuracidade de banco
de dados ap0s a digitacéo.
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CAPITULO 3

Explorando e Adequando o Arquivo de Dados

Conteuddo:

1. Deteccéo e correcdo de erros de digitacao

2 Observacao e tratamento de casos 0missos

3 Observacdo da normalidade de variaveis

4. Estudo e eliminacéo de casos extremos univariados

5 Estudo e eliminacéo de casos extremos multivariados
Objetivos:

Ao final do capitulo o aluno devera ser capaz de:

N o g bk~ wDd e

Detectar erros de digitacdo em arquivos de dados

Produzir arquivos de dados acurados

Tratar 0s casos omissos por meio dos procedimentos apresentados
Identificar a normalidade/anormalidade das variaveis

Identificar casos extremos univariados

Tratar casos extremos univariados

Tratar casos extremos multivaridos
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Apbs os dados terem sido digitados é fundamental que o primeiro passo do

trabalho de andlise de dados seja a limpeza e a promocdo da acuidade do arquivo.

Para tanto alguns cuidados e procedimentos devem ser seguidos. Pode-se apontar

quatro procedimentos padrdes, que serdo apresentados no presente documento: (1)

deteccdo e correcdo de erros de digitacdo, (2) observagdo e tratamento de casos

omissos, (3) observacdo da normalidade das variaveis do arquivo de dados e (4)

estudo e eliminacdo de casos extremos univariados.

DETECCAO E CORRECAO DE ERROS DE DIGITACAO

E muito comum, durante o processo de insercdo de dados no SPSS, ocorrerem

erros de digitacdo, por exemplo, a duplicacdo de numeros em uma célula. Como o0s

questionarios em avaliacdo de treinamento geralmente sdo associados a escalas de

resposta tipo Likert, a duplicacdo de valores em uma célula vai acarretar em

inflacionamento das estatisticas daquela variavel, prejudicando todo o procedimento de

analise de dados. Para que isso ndo ocorra é fundamental, como primeiro passo para a

analise de dados, verificar se ndo existem erros de digitagdo no arquivo de dados.

Esse procedimento pode ser realizados por meio do menu Analyze =

Descriptives Statistics = Explore, que resultara na janela apresentada na Figura 3.1.

Eaplore |
@ cattia 4l Dependent List ok |
@ cartab iy =
@ cartra¥ J E Paste |
@ apoial et |
@ apaing Factor List: I
“# apoio3 Cancel
> apoind Help
& apoioS
@ apn?nE Label Cazes by:

& apoio? =] I
— Dizplay

i+ Both  Statistics ¢ Plots

Etatistics...l Flats. ..

Figura 3.1 — Janela
do comando Explore.

Dptiong. ..

Lista de variaveis a
serem analisadas.
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Ap0s pressionado o botdo statistics da janela da Figura 3.1 sera aberta a janela

apresentada na Figura 3.2.

Explore: Statistics | Figura 3.2 — Janela
do comando Explore.
¥ Descriptives

Confidence Intereal for Mear: |95 A
[T M-estimators
v §

Lo

[~ Percentiles Opgdo  outliers
= deve ser

i lecionada.
lml Canel | Help | selecionada

A selecdo desta opcdo possibilitara a identificacdo de valores superiores a

amplitude da escala de resposta dos itens do questionario. Assim, erros de digitacdo
do tipo duplicacdo de valores em uma célula serdo identificados. Além do valor ser
apontado através deste procedimento, ele também possibilitara a identificacdo do caso
onde se encontra esse valor errdneo. O resultado do procedimento obtido através da

janela apresentada na Figura 3.1 € apresentado abaixo, na Tabela 3.1.

Extreme Values

Case Number Value g:bela 31 ;ocheZSiquzgg
IMPACT Highest _1 2 5 Explore,

19 5
3 217 5
4 \LSG 5

5 710 - Valo_res minimos_ e

Lowest ET— 579 1 maximos e respectivos
2 115 1
3 182 1
4 198 1
5 190 1

a. Only a partial list of cases with the value 5 are
shown in the table of upper extremes.
E importante ressaltar que o procedimento explore apresenta Varias
informacdes na janela de output, mas apenas a tabela de extreme values possui as

informagdes disponiveis na Tabela 3.1. Também ¢é possivel a identificacdo desses
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erros de digitagdo por meio de outros moddulos do SPSS, como Analyze =
Descriptives Statistics = Frequencies. Apos identificados os casos com erros de
digitacdo o operador do arquivo de dados deve retornar a sua fonte bruta de
informagdes (questionarios respondidos pelos treinandos) e inserir a informacdes

correta no local certo.

OBSERVACAO E TRATAMENTO DE CASOS OMISSOS

O segundo passo a ser seguido é a identificacdo e tratamento de casos omissos
(missing data). Um caso omisso € uma auséncia de resposta, ou seja, por algum motivo
0 participante ndo atribuiu valor a uma pergunta do questionario. Essa auséncia de
resposta pode ser decorrente de diferentes fatores, como saturagdo de informagOes a
serem processadas pelo respondente, inadequacdo da formatacdo do questionario,
incapacidade do participante opinar sobre a assercdo. A respeito dessa Ultima
possibilidade o cddigo ndo se aplica (NA) de questionarios buscam diminuir a
ocorréncia deste tipo de auséncia de resposta.

E importante ressaltar que o excesso de casos omissos em determinado item de
um questionario pode trazer varias indicacdes e pode, inclusive, ser considerado como
escopo de um relatorio, pois a incapacidade dos respondentes em avaliar questdes pode
indicar inadequag&o do instrumento, entre muitas outras possibilidades. Esse dado, por si
mesmo, pode ser indicador um indicador relevante.

A identificacdo dos casos omissos pode ser obtida por meio do menu Analyze =
Descriptives Statistics = Frequencies, que resultard na janela apresentada abaixo na

Figura 3.3.
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+ Frequencies
 |dentiicacio ident ﬂ ==l
@ Qrganizagao [org) @ !mpauﬂ Past
& Treinamento [reina @ impac2 _l_as :
& cargoat Rezet |
@ Escolanidade [esco
& Tempo de Empresz anee
@ impac3 Help |
& impacd
P R j

¥ Display frequency tables

Statistics... | Charts... | Eormat... |

Figura 3.3 — Janela
do comando
Frequencies.

Variaveis
selecionadas para
analise.

Para a identificacdo dos omissos, basta que sejam deixadas as especificacdes

padrdes do SPSS. A Tabela 3.2 apresenta o resultado dos procedimentos executados

através da Figura 3.3.

IMPAC1
Cumulative Tabela 3.2 _
Frequency | Percent | Valid Percent Percent Resultado do
Valid 1 Discordo Totalmente 5 1.8 1.8 1.8 procedimento
2 Discordo Pouco 26 9.3 9.5 11.3 Frequencies.
3 N&o concordo, nem
discordo 26 9.3 9.5 20.8
4 Concordo 146 52.3 53.3 4+ Porcentagem  de
5 Concordo Totalmente 71 25.4 9 100.0 €asos OMmISS0S
observados na
Total 274 98.2 100.0 variavel.
Missing  System 5 1.8 &
Total 279 100.0

A Tabela 3.2 apresenta os resultados obtidos por meio dos procedimentos

executados no comando frequencies. E fundamental observar-se a percentagem de casos

omissos observados em uma varidvel. Valores superiores a 3% podem ser considerados

problematicos e devem ser investigados com mais cuidado. Para variaveis com valores

omissos inferiores ou iguais a 3%, estes podem ser substituidos pela média, por meio

dos procedimento Replace Missing Values, do menu Transform, ja apresentados no

primeiro capitulo desta apostila.

A literatura sobre tratamento de dados omissos € ampla e bastante abrangente. De

forma geral os pesquisadores e analistas de dados interessados no tema desenvolveram

uma classificagdo para o tratamento destes casos. Um elemento central neste sistema de

25
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classificacdo diz respeito a sistematicidade dos casos omissos. A presenca de
sistematicidade é crucial para o pesquisador, pois se isto ocorre a forma de tratamento
destes casos deve ser diferenciada. A classificacdo pressupBe que 0s casos omissos de
um banco de dados possam assumir as seguintes caracteristicas: MCAR — omissos
completamente aleatérios; MAR — omissos aleatorios; MNAR — omissos sistematicos. O
SPSS possui uma ferramenta Util para anélise de casos omissos, 0 médulo Missing
Values Analysis — MVA. Acesse 0 mesmo no menu Analyze = Missing Values

Analysis. Sera apresentada a janela da Figura 3.4.

M Missing Value Analysis E| Figura 3.4 — Janela
do comando MVA.
® SUJEITO ~ Quantitative Varables: Pattems...
4> Localidade da Cole 4 AJUDA Descrinti
@ Local de Coleta de m iavel
@ TEMA D Esfmation — | Variave de
o interesse a  ser
®al I Listwise estudada
%gi [~ Painwise
@Q.i Categorical Variables: [ Em )
s S50 i | G
Q6 i .
@ > ESCOLARIDADE Variables... valores omissos.
@O?
®as _ o |
409 Regression...
gﬁ_‘:ﬂ Magmum Categories: |25
V2 se Labels:
@ Case Label
®3 I N
_ —— | Variaveis
Use Al Variables demograficas a
serem checadas.
0K | Paste | Reset | Cancel | Help |

Em geral o estudo de sistematicidade de casos omissos estd associada o
observacdo de relacdo da varidvel de interesse com varidveis demogréficas, para
obtencdo de indicacdes da ocorréncia de sistematicidade entre a variavel de interesse (no
caso do exemplo a variavel AJUDA) e estes indicadores. Para o estudo desta
sistematicidade no botdo ‘Patterns’ da caixa de dialogo vocé deve selecionar a opg¢ao
‘All cases optionally sorted by selected variables’. Esta opcéo trard na janela de saida de
dados uma tabela apresentada todos os casos do banco e a ocorréncia de caso omisso na

variavel de interesse. E uma ferramenta pratica para a observacdo de algum tipo de
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associacao entre a varidvel de interesse e possiveis dados categoricos que possam estar
associados a um padrdo de omissdo de resposta. Este modulo do programa também
permite a estimacdo de valores para substituicdo de casos omissos. Como pode ser
observado na Figura 3.4 é possivel se selecionar estratégias de estimacdo de valores
omissos, de acordo com a literatura da area. Cada opgdo tem um tipo de uso e o
pesquisador deve estar consciente para a escolha da forma mais adequada para realizar a
substituicdo de valores omissos. Esta estimacao pode e deve ser utilizada em conjunto ao

comando Replace Missing Values.

OBSERVACAO DA NORMALIDADE DAS VARIAVEIS

Um outro procedimento muito importante para testar a adequacao dos dados para
emissdo de relatorios é o estudo da normalidade das variadveis. A auséncia de
normalidade na distribui¢do de uma varidvel pode indicar muitas coisas, como auséncia
de variabilidade (a grande maioria das pessoas concordam e/ou discordam de uma
afirmativa de escala Likert). Essa informacéo, por si so, ja é resultado de um relatorio de
avaliacdo de treinamento e pode ser utilizada como subsidio de um relatério. O que
deve-se observar é a auséncia de normalidade das variaveis que serdo inseridas em
analises inferenciais multivariadas, como regressdo multipla. Caso alguma variavel
anormal seja parte de uma andlise multivariada, deve-se adotar procedimentos de
transformacdo da mesma (e.g. logaritmica, raiz quadrada) através do comando compulte,
no menu transform.

Para a deteccdo da normalidade das varidveis deve-se executar o seguinte
procedimento Analyze = Descriptives Statistics = Frequencies, que resultard na

abertura da janela apresentada na Figura 3.5.
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+ Frequencies

& |dentificacia [ident ﬂ
@ Qrganizagao [org)

& Treinamento [reina
& cargoat

@ Escolanidade [esco
A impacl

& impac2

> impac3 j

A |

]

¥ Display frequency tables

Figura 3.5 — Janela
do comando
Frequencies.

W anable(s]:
T et ] 4
. Tempao de Empreza [te 4!
=
1
Bezet |
Cancel |

Selecionar
analises neste
botéo.

. | Eormat...

Selecionar  tipo
de grafico para
estudo da
normalidade.

Nesta janela de comando, a exemplo das outras janelas de comando estatistico do

SPSS, o operador deve selecionar o conjunto de varidveis a serem analisados e mové-las

para a coluna da direita. Para a observacdo da normalidade, o operador deve pressionar

em dois botdes da borda inferior da janela, o statistics e o charts. As janelas de dialogo

destes botdes estdo apresentadas nas Figuras 3.6 e 3.7.

Frequencies: Statistics

— Percentile Y alues

— Central Tendency -m
T~
: V¥ Mean EéEEEI |
Cut points f |1|:| v [ |
™ Cut paintz for equal groups W' Median Help
[~ Percentile[s]: I [ Mode
Sl ™ Sum
[Ehatime
fRemuEe [ Walues are group midpdints
— Dizperzion Distribution
¥ Std dewiation [ Minimum ¥ Skewness lz
[ Wariance ™ Mawimum W Kutosis
[~ Fange [T S.E. mean

Figura 3.6 — Janela do

comando  Frequencies:
Statistics.

Selecione

medidas de

tendéncia central.

E fundamental a
selegdo  destas
duas medidas de
distribuigao.
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Frequencies: Charts Figura 3.7 — Janela do
comando Frequencies:
—Chart Type————————————— Charts.
" Mone
Cancel -
" Bar charts — | Selecione o}
= Hel histograma com
" Pie charts / Elp curva densidade
. (normal).
i Histograms
= et balues
% Erequencies °] Ferzentages

Lembre-se que sempre apds selecionar um procedimento dentro de uma caixa de
didlogo deve-se clicar o botdo continue, para que o programa execute 0s procedimentos
solicitados. Os resultados dos procedimentos acima descritos sao apresentados na Tabela
3.3 e no Gréfico 3.1.

Statistics

TEMPO Tempo de Empresa

N Valid 267 Tabela 3.3 — Estatisticas

Missing 12 descritivas do procedimento
frequencies.

Mean 8.6059

Median 4.0000

Std. Deviation 8.9123 | __— | Valores de skewness e

Skewness //—"”_7'8—5‘ kurtosis e seus respectivos

Std. Error of Skewness .149 erros padréo.

Kurtosis -1.036

Std. Error of Kurtosis .297
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Tempo de Empresa

80
Gréfico 31 -
Histograma para
observacao de
60 normalidade.
40
20
Std. Dev=28.91
Mean = 8.6
0 N = 267.00

0.0 40 8.0 120 160 200 240 28.0
20 6.0 100 140 180 220 2.0

Tempo de Empresa

Para concluir se a distribuicdo de uma variavel é normal deve-se observar para
alguns indicadores apresentados na Tabela 2.3, como a skewness e a kurtosis. Quanto
mais proximos de O estiverem esses valores, mais proximo da normalidade estara a
distribuicdo da variavel. Além de se observar o valor bruto dos indicadores de assimetria
e achatamento deve-se dividir este indicador por seu erro padrdo. Se o resultado da
divisdo for superior a 1,96 significa que aquele indicador é estatisticamente significativo.
Também € importante observar na mesma tabela o valor do desvio padrdo, que €
superior a média, o que ja indica auséncia de normalidade na distribuicdo. Por fim pode-
se comparar 0s resultados dos indices da Tabela 3.3 com o efeito gréafico do histograma,
do Grafico 3.1. Claramente a curva densidade (normal) ndo se aproxima da normalidade.
Essa normalidade na curva poderia ser comparada a silhueta de um sino com a boca

apontada para baixo.

ESTUDO E ELIMINACAO DE CASOS EXTREMOS UNIVARIADOS
MULTIVARIADOS

Casos extremos univariados sdo participantes que avaliaram de forma muito

diferenciada do restante do grupo um determinado aspecto. Estes casos influenciam, por

E
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exemplo, a normalidade de uma distribuig&o. Casos extremos podem ser provenientes de
sujeitos que respondem sem atencdo ao questionario, avaliando apenas um ponto da
escala. Estes casos devem ser identificados, estudados e, se possivel, eliminados do
banco, para que os relatorios ndo sejam “mascarados” por avaliacbes severas ou
lenientes em demasia.

Para identificagdo de casos extremos univariados deve-se seguir Analyze =

Descriptives Statistics = Explore, que resultara na janela apresentada na Figura 3.8.

i Explore | Figura 3.8 — Janela do
comando Explore.
B gest? :I Cependent List:
> gestd “# Escore de Impacta Pre
Paste |
@ gestd -
@ gest10 ez e i Al
. — selecionada para
> gest11 Factor List: analise.
@ gest]2 Cancel |
> gest3 ] Help |
@ escamp - | Botao de graficos
esti : deve ser
@ a Label Cazez by: pressionado.
@ ezgesdes j I
— Dizplay
¢ Both  Statistics © Plots Statiztics... | Flots... | Options. .. |

Ap0s pressionado o botdo plots serd apresentada a janela da Figura 3.9.

Explore: Plots | Figura 3.9 — Janela do
. comando Explore: Plots.
—Boxplots————————— — Descriptive
"~ Factor levels togethet | W Stem-and-leaf - |
: ance
€+ Dependents together | [ Histogram _l
" None Help |
Selecionar
[ Mamality plots with tests dependentes juntos —
. varidvel inserida no
— Spread vi. Level with Levene Test campo das
% Ione dependentes.

£ Eower estimatian

€ Tiranstonmed F'u:uwer:INaturaI g "I

€ Untransformed
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A melhor anélise de casos extremos univariados pode ser obtida através do box-
plot do SPSS, que apresenta os casos diretamente abaixo ou acima dos limites da

distribuicdo. O Gréfico 3.2 é o resultado do procedimento descrito nas figuras anteriores.

Gréafico 3.2 — Box-plot
para  observagdo de
€asos extremos.

—— | Caso extremo
nimero 215 do
arquivo de dados
exemplo.

N= 275

Escore de Impacto Pr

O grafico aponta qual(is) casos estdo acima da amplitude interquartilica. O
nimero disposto no caso indicado pelo grafico refere-se ao nUmero automatico
apresentado na planilha do programa. Caso o grafico indique varios casos, inicie a
delecéo pelo nimero maior, para que a numeracao dos mais baixos ndo seja alterada.

H& um outro tipo de caso extremo que também deve ser explorado pelo
pesquisador, é o caso multivariado. Este caso é obtido a partir do estudo simultaneo de
maltiplas varidveis de interesse. Existem alguns procedimentos no SPSS para a
identificacdo dos casos extremos multivariados. A distancia de Mahalanobis é a mais
comumente utilizada. Vocé acessa este procedimento por meio do menu Analyze =

Regression = Linear. VVocé obtera a janela de didlogo apresentada na Figura 3.10.
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M Linear Regression

@ V16
W7

BWwie
@ 5EX0

> ESCOLARIDADE
4 IDADE

4 RENDA

4 CONDIGAD

4 Controlabilidade X |
@ Custo em ajudar [C
Q3

@i

@ Qb

4 Aribuicgo

4 Emogdo

& SMEAN{AJUDA) [2
> SMEAN{AtribuigZo)
4 SMEAN{Emogao) [

w

Dependent:

Figura 3.10 — Janela do

S0
»
Method: Erter

Selection Variable:

] [fue |
Case Labels:

]
WLS Weight:

]

§tatistics...| Plots... | Save... | Optio

ns...

.

comando Linear
Regression.

Selecionar  uma  varidvel
dependente  que  assuma
qualquer valor (identificagdo
do sujeito).

Selecione as variaveis que
serdo analisadas em seu estudo
(todas que entrardo no modelo
de analise).

Pressione 0 botdo save e
selecione a opgao mahalanobis
em distancias.

O resultado desta andlise gerara uma nova coluna de variavel no seu banco de

dados. Esta coluna conteré a informacdo da distancia de Mahalanobis. Esta distancia é

uma distribuicdo de qui-quadrado e deve ser interpretada com auxilio de uma tabela de

distribuicdo qui-quadrado. Valores superiores ao nivel de significancia determinado pelo

pesquisador, considerando os graus de liberdade do modelo em teste (no exemplo gl= 2

pois sdo trés variaveis em teste) determinam se o caso devera ou ndo ser excluido do

banco de dados. Para se automatizar o processo de eliminacdo de casos extremos

multivariados recomenda-se 0 uso do comando Select Cases do menu Data do SPSS.

A seguir, no capitulo 4, serdo apresentados os procedimentos para realizacdo de analises

inferenciais via SPSS, mais especificamente ANOVA uma via, para teste de diferenca de médias,

correlagdo para medidas paramétricas e ndo-paramétricas, teste de qui-quadrado para dados

categoricos e anélise de regressao linear simples.

33
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CAPITULO 4

Realizando Analises Inferenciais: ANOVA uma via, Correlacéo Bivariada,

Qui-quadrado e Regressao Linear Simples

Conteudo:

1. Comparacéo de Médias via ANOVA uma via

2. Correlacdo bivariada para variaveis continuas e categoricas
3. Teste de Qui-quadrado

4. Regresséo linear simples

Objetivos:

Ao final do capitulo o aluno devera ser capaz de:

1. Realizar anélises de comparacéo de médias de ANOVA uma via.
2 Realizar analises de correlacdo bivariada.

3. Realizar teste qui-quadrado.

4 Realizar analise de regressao linear simples.
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Para realizar procedimentos de analises de teste da relacdo entre variaveis deve-

se efetivar procedimentos especificos, chamados de inferenciais. Caso se deseje testar a

diferenca de média para uma variavel dependente em diferentes grupos é necessaria a

realizacdo de uma ANOVA uma via. A Figura 4.1 apresenta a caixa de diadlogo da

ANOVA uma via que é obtida por meio do caminho Analyze = Compare Means =
One-Way ANOVA.

: One-Way ANDVA ]|

“#> Preocupo-me quan;l

4 Solicito a aquizsigBo
> Solicito os recursos
“#» Solicito que minha
@ zERD [zEN0]

< idade [j& completa)
@ quantos treinarnent
“# Mahalanobis Distar
# mah_2 >=51.179(|

-

Dependent List:

]

|
Eantrasts...l F'n:nstﬂn:n:.‘..l Optionz...

@ tempo de expeniéncia .

\

Ok

Paste

Figura 4.1 — Janela de
dialogo da ANOVA uma
via.

Bezet
Cancel

Help

Acima: Variavel
dependente (continua).
Abaixo: Variavel
independente
(categdrica).

| el

Anélises  posteriores
para comparagéo par a
par dos grupos em
analise.

A andlise solicitada na Figura 4.1 apresenta como resultado a Tabela 4.1, aonde

sdo apresentados os indices de significancia estatistica do teste de F da ANOVA. Se o

indice de significancia (sig.) for menor que 0,05, ha diferengas significativas entre os

grupos.

ANOVA
EXPTRAB tempo de experiéncia de trabalho (em anos ja completos)
Sum of
Sqguares df Mean Square = Sig.
Between Groups 6299.377 4 1574.844 24.025 .000
Within Groups 18157.758 277 65.551
Total 24457.135 281

Tabela 4.1 — Resultados
da ANOVA uma via.

Para a realizacdo de uma correlagdo bivariada deve-se seguir o caminho Analyze

= Correlate = Bivariate. Aparecera a janela de dialogo apresentada na Figura 4.2.
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: Bivariate Cormrelations Ed |

Figura 4.2 — Janela de

4> Solicito que minha .= | dialogo correlagéo
bivariada.

@ zEM0 [2EM0]

@ quantos treinament:

& escolaridade mais e E

& Mahalanahiz Distan Uma correlagéo

bivariada exige ao
menos duas variaveis
para analise.

A mah_2:=51179F

ﬂ
— Corelation Coefficien
W Peazon [ Kendall's tau- SpeAman -

Faca a selecdo dos

coeficientes adequados
para o tipo de variavel:

— Test of Significance

i Two-tailed " One-tailed Pearson continuas e
— demais para

L . hians. .. dricas.

¥ Flag significant comelations _lj;l categoricas

A Tabela 4.2 apresenta os resultados da analise de correlagdo. O coeficiente de

correlacdo varia de —1 a +1 e quanto mais préximo de 0 menor é a associacao entre duas

variaveis.
Correlations Tabela 4.2 — Resultado
EXPTRAB da correlagéo bivariada.
tempo de
experiéncia
IDADE idade | de trabalho
(j&a completa) | (em anos ja Cosficient p
em anos complefos) | | Soeticlente e
- — - | . Ast
IDADE idade (ja Pearson Correlation 1 / .909* ic,ﬁ)éirﬁa?gaoo n‘fiveer.'“gé
completa) em anos Sig. (2-tailed) ) .000 significancia da
N 274 279 correlagéo.
EXPTRAB tempo de Pearson Correlation .909*4 1
experiéncia de trabalho  sjg. (2-tailed) 000
(em anos ja completos) '
272 282

**. Correlation is significant at the 0.01 lev el (2-tailed).

Para realizar comparacao sobre a distribuicdo do nimero de casos em dois ou
mais grupos distintos, pode-se utilizar o teste qui-quadrado. Este teste é obtido por meio
do caminho Analyze = Nonparametric tests = Qui-square. A Figura 4.3 apresenta a

caixa de didlogo do qui-quadrado.
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i+ Chi-Square Test

# |dentificagio do qu=
& Acredito que & pos—
& |dertifico antecipac
@ Aplico, em conjunt
< Admiro a: peszoas
b Apresento resultadtll

— Expected Range
% Get from data

i~ Usze speciiied range

T est Vanable List:

@ gern [zeno]

— Expected Yaluez

Al categories equal €—

\

Ok

A

Pazte

Figura 4.3 — Janela de
dialogo qui-quadrado.

Cancel

Help

e

Variavel a ser testada.

i Walues:

Especifica se 0o nimero
de casos por grupo é
de tamanho idéntico

Lawer: I Ledd | ou de tamanho
a = diferente.
] : I [Efy
S ﬂl Exact... |
B ErmEye |
Options... |
A Tabela 4.3 apresenta os resultados do qui-quadrado. A primeira tabela
apresenta os valores observados no banco, os valores esperados e os residuos. A segunda
tabela apresenta o teste de significancia. Se significativo, a distribuicdo dos casos é
diferente da esperada.
ESCOLAR escolaridade mais elevada Tabela 4.3 — Resultado
- do qui-quadrado.
Observed N [ Expected N | Residual
3 Segundo grau 1485 56.8 87.2
4 Curso superior 90 \g% 33.2
5 Especializagdo 38 56.8 -18.8 Valores observados e
6 Mestrado 8 56.8 -48.8 esperados.
7 Doutorado 4 56.8 -52.8
Total 284
Test Statistics
ESCOLAR Teste de significancia.
escolaridade
mais elevada
Chi-Square? 250.507
df 4
Asy mp. Sig. .000
a. 0 cells (.0%) hav e expected frequencies less than
5. The minimum expected cell frequency is 56.8.
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Capitulo 4 — Realizando ANOVA uma via e Correlacédo Bivariada

Para a realizacdo de analises preditivas entre duas variaveis pode-se realizar uma

analise de regressdo simples. Esta analise é obtida por meio do caminho Analyze =

Regression = Linear. A Figura 4.4 apresenta a caixa de didlogo da analise de

regresséo.

M | inear Regression

Figura 4.4 — Janela de

BV = Dependent: = d_iélogo da regressdo
ST 4 SMEAN(AJUDA) [AJUI - linear.
Paste
Hvis Block 1 of 1 \ I
& SEXO Next Reast Defina a  variavel
@ ESCOLARIDADE P dependente de anlise.
@ IDADE Independent(s): nc
@ RENDA Help | _ —
4 CONDICED Defina a  variavel
@ Controlabilidade X1 independente de
@ Custo em ajudar [C Method: analise.
@03
g g;u' Selection Variable: -
A — Método de andlise de
@ Atribuigso \:I 4 regressao.
4 Emogdo Case Labels:
> SMEAN (AtribuigSa) \:l |—
&> SMEAN(Emoggio) [ ~ x
Maholanabis D S T Botoes para selegdo de
@ Mahalanobis |5tarv \:I lg—— procedimentos
complementares  de
Statistics... | Plots... | Save... | Options... | analise.
O resultado da analise é apresentada na Tabela 4.4.
Model Summary
Tabela 4.4 — Resul
Adjusted | Std. Error of d: t::1englllise de rssfeigg
Model R R Square | R Square | the Estimate . . 9
1 2602 072 071 2,975 linear simples.
a. Predictors: (Constant), Atribuicdo_1 SMEAN (Atribuig&o)
Sumario do modelo: R,
ANOVA R?, e R? ajustado para
0 tamanho da amostra.
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 376,768 1 376,768 42,56% ,0002
Residual 4823,688 545 8,851 I Valores de F para
Total 5200,456 546 regressdo e nivel de
a. Predictors: (Constant), Atribuicdo_1 SMEAN(Atribuig&o) significancia.
b. Dependent Variable: AJUDA_1 SMEAN(AJUDA)
Coefficients' ) — Coeficiente beta da
Unstandardized Standardized " relacéo (:n tre V,I e. v dD
Coefficients Coefficients / e. res_];c)_eti IV.OS niveis de
Model B Std. Error Beta t Sig. signiticancia.
1 (Constant) 4,147 ,316 L 13,141 ,000
Atribuicdo_1
SMEAN (Atribuicao) ,529 ,081 ,269 6,524 ,000

a. Dependent Variable: AJUDA_1 SMEAN(AJUDA)
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Capitulo 5 — Analise Fatorial

CAPITULO 5

Analise Fatorial em Avaliacdo do Treinamento

Conteudo:

1. Anélise Fatorial

2. Procedimentos de Execucdo da Analise Fatorial via SPSS
Objetivos:

Ao final do capitulo o aluno devera ser capaz de:

1. Definir Andlise Fatorial

2 Identificar as fun¢bes da Analise Fatorial

3. Descrever os principais conceitos associados a Analise Fatorial

4 Realizar uma Analise Fatorial, seguindo todas as etapas, via SPSS
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Capitulo 5 — Analise Fatorial

ANALISE FATORIAL EM AVALIACAO DE TREINAMENTO

A anélise fatorial (AF) é uma técnica estatistica multivariada desenvolvida no
inicio do seculo XX por um psicologo-estatistico chamado Spearman. Este pesquisador
teve como objetivo estudar as capacidades humanas, por meio da identificacdo de
construtos ou dimensdes que sdo subjacentes a estas capacidades. Ele prop6s que tracos
latentes determinam o desempenho de uma pessoa, por exemplo, a inteligéncia pode ser
mensurada por meio de um conjunto de itens. A pressuposicdo é que existem habilidades
correlacionadas que determinam uma dimensao subjacente, que permite que as pessoas
desempenhem em situacdes que exijam o uso dessas habilidades. Diante desta
pressuposicdo seria possivel desenvolver um conjunto de itens para mensurar
determinado traco latente. Se esses itens fizerem parte da mesma dimenséo subjacente
serdo relacionados entre si e poderdo ser considerados como indicadores de um
determinado construto. Deve-se ressaltar que a construcdo de medidas deve respeitar
alguns pressupostos da teoria psicométrica, como a elaboragdo de um nimero suficiente
de itens (nem muito pouco, nem em exagero; cada habilidade ou atitude humana
necessitam de diferentes nimeros de itens) para mensuracdo de determinado traco
latente.

No caso de instrumentos relativos a avaliacdo de treinamento a pressuposicdo €
que os indicadores de modelos de avaliacdo constituem-se em habilidades e atitudes dos
treinandos. Em um instrumento de reacdo, o traco subjacente é a atitude do treinando a
respeito do evento instrucional, enquanto uma medida de aprendizagem procura
mensurar as habilidades subjacentes desenvolvidas durante o evento instrucional.

A partir dessa pressuposicao, a AF possibilita a reducdo de dados. Essa reducao é
feita com base no estudo das dimensfes latentes que determinariam as atitudes e/ou
habilidades das pessoas, que causariam a sua resposta a um conjunto de itens de
determinada forma. A implicacdo préatica deste tipo de procedimento esta na reducéo de
dados, tendo em vista que conjuntos muito extensos de itens podem ser reduzidos a
poucos escores, gracas a pressuposicdo dos modelos de avaliagdo de treinamento, de que

as atitudes dos sujeitos sdo organizadas em dimensodes subjacentes. Desta forma, pode-se
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obter dois ou trés indices para a mensuracao de reacao ao treinamento e, na maioria das
vezes, um indice para o comportamento no cargo (impacto do treinamento no trabalho).
E, ainda, importante ressaltar que os indices estatisticos ddo subsidio para o técnico
selecionar as dimensdes, mas essa deve ser calcada, em ultima instancia, no sentido
teorico dos itens que se agregaram a um fator.

Esta técnica de analise de dados tem sido muito utilizada na avaliacdo de
treinamento, tanto na pesquisa académica quanto nos sistemas de avaliacdo das
organizacOes. Pode-se considerar que cada um dos niveis de analise de um sistema de
avaliacdo possui, no minimo, uma dimensdo latente, compartilhada pelo conjunto de
treinandos envolvidos no processo instrucional. Para o nivel de aprendizagem, supde-se
a observacdo de um conjunto de habilidades humanas para cada treinamento
desenvolvido, mas os testes dimensionais para o nivel de aprendizagem tem sido mais
complicados, pela dificuldade na construcdo de mdaltiplas medidas (uma para cada
treinamento).

Kline (1994) aponta que existem alguns conceitos que sdo fundamentais para o
entendimentos e interpretacdo de resultados da AF. Sao esses:

e Correlacdo: conceito estatistico que busca captar o componente linear de
variacdo conjunta de duas variaveis. Esse coeficiente varia de -1 até +1. Uma
correlacdo perfeita possui o valor 1 (seja esta negativa ou positiva). Quanto
maior a correlacdo entre duas varidveis mais estas possuem componentes de
covariagdo em conjunto, ou seja, quanto mais uma varia (modifica de valor)
mais a outra varia. A AF é baseada nas correlacdes entre os itens de um
questionario de avaliacdo de treinamento. O primeiro passo para o célculo de
fatores em uma AF, realizado pelo computador, € o calculo de uma matriz de
correlacdo. Todos os itens de um instrumento de avaliagdo sdo correlacionados
entre si, formando o ponto de partida para a AF.

e Fatores: busca-se obter, em uma anéalise fatorial, dimensdes. Essas dimensdes
sdo denominadas fatores. Estas sdo determinadas pela correlacéo
compartilhada por um conjunto de itens, ou seja, quanto mais correlacionados

for um conjunto de itens eles tém uma grande chance de formar um fator. Essa
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correlacdo é proveniente desta estrutura subjacente das pessoas, que determina

a forma como elas respondem a esse conjunto de questdes. Cada fator extraido

de uma AF significa a identificacdo de uma dimensé&o latente.

e Cargas Fatoriais: ap6s observada a correlacdo de todos os itens entre si e apds

a deteccdo de que alguns grupos desses itens podem ser organizados em

fatores é necessario tracar qual a correlacdo de cada item com seu respectiva

fator. Essa relacdo item-fator ¢ dada por meio da carga fatorial. Esse € um
coeficiente que varia de —1 a +1, como a correlacdo. Quanto mais proximo de

1 maior a relagéo entre o item e o fator.

E muito importante ter em mente a funcdo pratica da AF, que se traduz no
conceito de validade. Em um modelo de avaliacdo, por exemplo no nivel de reacéo, se
pressupde varias categorias diferentes, como habilidades do instrutor, qualidade do
material didatico, qualidade das instalagbes do ambiente de treinamento, entre outras.
Mas apenas pode-se dizer que uma medida é valida quando submete-se o conjunto de
instrumentos de avaliacdo em uma grande quantidade de treinandos e, posteriormente,
realiza-se a reducdo de dados por meio da AF. Essa técnica fornece os parametros para
0s técnicos em avaliacdo de treinamento afirmarem que suas medidas conseguem
mensurar 0 que eles propunham mensurar quando delinearam o modelo, ou seja, a
validade da medida.

Apbs identificado o conjunto de estruturas subjacentes de um questionario de
avaliacdo de treinamento, faz-se necessario extrair o indice de confiabilidade desses
fatores. Esse indice de confiabilidade diz respeito a precisdo da medida. Enquanto a AF
apresenta a validade da medida, ou seja, 0 quanto aquele instrumento de avaliacdo é
valido, por exemplo, para mensurar a reacdo dos treinandos perante o treinamento, o

indice de confiabilidade informa qual a qualidade dessa medida.

Cuidado!
Como toda técnica estatistica deve-se tomar alguns cuidados com a AF.
Atualmente, com a sofisticagdo dos microcomputadores e também dos softwares

estatisticos € muito facil realizar procedimentos multivariados como o de AF. O técnico
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sempre deve-se lembrar da maxima garbage in, garbage out (lixo entra, lixo sai). O
técnico deve possuir uma pressuposicdo tedrica, na qual hipotetize a existéncia de
dimenses subjacentes. No caso de avaliagdo de treinamento, os modelos possuem tal
pressuposicdo, pois sdo organizados em dimensdes, constituidas por diferentes
indicadores. Por este motivo € que nao é coerente efetuar uma andlise fatorial em um
conjunto de itens onde a pressuposicdo anterior de categorias ndo exista, pois poderao
ser extraidas dimens@es, formadas apenas por correlaces espurias entre itens. Devido a
possibilidade de correlagdes distorcidas é que o sentido tedrico dos itens deve ser o

principal critério para identificacdo de dimensdes latentes.

PROCEDIMENTOS PARA EXECUCAO DA ANALISE FATORIAL

Para a realizacdo de uma analise fatorial exploratoria deve-se observar uma
sequéncia logica de procedimentos para a deteccdo dos fatores latentes em um conjunto
de itens. Inicialmente, o técnico deve realizar uma analise dos componentes principais e,
posteriormente, uma analise fatorial propriamente dita. A andlise dos componentes
principais é uma técnica mais flexivel, que tem como func¢éo dar indicacGes do niumero
de fatores que devem ser extraidos no segundo passo do procedimento. A figura 3.1
apresenta a janela de dialogo da AF, obtida através de Analyze = Data Reduction =

Factor.
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+ Factor Analysis
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Factor Analyziz: Hotation Figura 5.4 — Janela do
comando Factor:
Rotation.
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Cancel |
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™ Direct Oblimin N\ Promax Help |
[Elbas II:I appa |4
— Digplay AN
¥ | Botated salition I:Da-:lin%({ 1 Mantenha 0
default, que é
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Factor Analysiz: Options Figura 55 — Janela do
comando Factor:

— Mizzing Values Options

&+ Erclude cases listwise
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™ Replace with mean Help ordenara todos os
coeficientes.

— Coefficient Display yﬁ
—— | Selecione  esta
I—/ 0pGéo e
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v Suppress absolute values less than: a0 modifique 0
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Todos esses procedimentos resultardo em tabelas e graficos no output. Os
principais, importantes para a tomada de decisdo, serdo apresentados a seguir. A tabela
3.1 apresente o teste de KMO. Este é um indicador de fatorabilidade da matriz de dados.
Quanto mais proximo de 1 melhor. Acima de 0,80 ja existe indicativo de que os dados
sdo submetidos a AF. No caso deste exemplo existe indicacdo de adequacdo dos dados

para serem submetidos a AF.

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Mey er-Olkin Measure of Sampling Tabela 5.1 — indice de KMO
Adequacy . .889 ' '
Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 971.990
Sphericity df 66

Sig. .000
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O proximo indicador, apresentado na tabela 3.2, aponta a quantidade de fatores
apontado pela analise de componentes principais. Essa informacao € obtida por meio dos
eigenvalues. Valores superiores a 3,0 apontam para a existéncia de dimensdes. Em
seguida, no gréafico 3.1, sdo apresentados os eigenvalues. Quando a curva torna-se uma

queda ordenada decrescente é que existe indicacdo da estrutura fatorial.

Total Variance Explained

Initial Eigenv alues Extraction Sums of Squared Loadings i
Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative % Tabela 52 — Eigenvalues da
1 4.756 39.634 39.634 4.756 g 39.634 39.634 solugéo.
2 1.251 10.424 50.058 1.251 10.424 50.058
3 .862 7.187 57.246
4 .821 6.838 64.084 Somente um
5 756 6.302 70.386 valor é superior
6 725 6.041 76.428 a 3, indicando
7 .599 4.995 81.423 apenas um fator.
8 .568 4.732 86.155
9 492 4.100 90.255
10 415 3.455 93.710
11 .380 3.166 96.875
12 .375 3.125 100.000

Extraction Method: Principal Component Analy sis.

Scree Plot Gréfico 5.1 — Scree-plot
5 — gréfico de eigenvalues.
i
4
Queda constante
indica a presencga
3" de apenas um
fator.
2 uf
1 uf
n
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12

Component Number

Como resultado da analise de principais componentes deste banco de dados
observa-se que 0 conjunto de itens se agrega, adequadamente, em apenas um fator. A

concluséo final pode ser extraida da observagdo do scree plot, que claramente indica a
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presenca de um fator, com eigenvalue muito elevado, indicando uma alta explicacéo da
variancia de todos os itens. Depois de concluido a estrutura fatorial a partir da analise de
componentes principais, deve-se proceder a analise fatorial.

Para tanto, serdo necessarias alteragdes em algumas das janelas (apresentadas nas
figuras 3.1 a 3.5), como é apresentado a seguir:

e Janela Factor (figura 3.1): matenha os mesmos itens selecionados para a
analise de componentes principais;

e Janela Factor: Descriptives (figura 3.2): retire a marcacao de todas as opgoes.
Estas informacGes ndo sdo mais necessarias;

e Janela Factor: Extraction (figura 3.3): retire as marcacdes do scree plot e
unrotated factor solution. Marque a op¢do numero de fatores, informando o
ndmero observado na andlise de componentes principais (um neste exemplo).
Va até o campo Method e selecione principal axis factoring (PAF).

e Janela Factor: Rotation (figura 3.4): mantenha o default, sem rotacdo. Isso
deve ser feito para este exemplo, com indicacdo de apenas um fator. A
auséncia de rotacdo aplica-se apenas para solucbes fatoriais de estrutura
unifatorial.

e Janela Factor: Options (figura 3.5): matenha as mesmas informacgoes
solicitadas na analise de componentes principais.

O arquivo de output desses procedimentos contera um numero
consideravelmente menor de informacbes do que aquele gerado pela analise de
componentes principais. E interessante observar algumas informacdes nestes resultados,
como a tabela de porcentagem da variancia explicada, a mesma apresentada na tabela
3.2. Mas a principal informacdo que deve ser observada é a matriz de cargas fatoriais da
solucdo, apresentada na tabela 3.3. E bom ressalvar que esta matriz recebe este nome
(factor matrix) quando a solucdo é unifatorial. Quando a solugdo for com mais de um

fator a matriz que deve ser observada é denominada pattern matrix.
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Factor Matri»@

Factor Tabela 5.3 — Cargas fatoriais
1 dos itens da solugdo.
IMPAC6 .707
IMPAC1 .706
IMPAC9 .661
IMPAC3 .628
IMPAC5 612
IMPAC2 .589
IMPAC8 .583
IMPAC12 574
IMPAC4 .528
IMPAC7 479
IMPAC10 461
IMPAC11 431

Extraction Method: Principal Axis Factoring.
a. 1 factors extracted. 4 iterations required.

Na tabela 3.3 podem ser observadas duas colunas. A primeira possui 0 nome de
cada um dos itens do fator. Neste exemplo todos os itens do fator obtiveram valor de
carga fatorial superior a 0,30 e todos os itens analisados (12 ao total) fizeram parte da
solucdo final. A segunda coluna (direita) possui a carga fatorial de cada item, indicando
0 grau de correlacdo de cada um dos itens com o fator ao qual pertence.

Ap6bs finalizada a analise fatorial, o ultimo procedimento diz respeito ao calculo
do indice de confiabilidade (precisdo) do fator. Para tanto é necessario seguir o seguinte
procedimento Analyze = Scale = Reliability Analysis, que resultara na abertura da

janela apresentada na figura 3.6.

! Reliability Analpsis | Figura 5.6 — Janela do
comando Reliability.

> cartrab ;I Jigrre:

b cantab @ impac =

o carra? — # impac2 ﬂl -

& s o | 2 | [ e e

& apoin? “# impacd scale if item

& apain3 “#» impach ﬂl deleted.

“# apoiod “#» impach Help

< anninh ;I @ impac? —— | Selecione todos
0s itens que

Model: I.-i‘-.lpha "’I comp&em o fator

. o a ser examinado
[ List item labels Statistics. . |
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O técnico deve pressionar 0 botdo da janela da figura 3.6 e selecionar a opcéo,
como indicada no texto explicativo ao lado da figura. Esse procedimento ira inserir na
tabela o valor do alpha (coeficiente de confiabilidade) caso o item seja excluido da
solucdo fatorial. Esse € mais um indicador para apontar a adequagdo do item na
mensuracdo da estrutura latente. A tabela 3.4 apresenta as informacdes relativas ao

procedimento de teste de precisdo da escala.

S CALTE (AL P H A Tabela 5.4 — Resultados dos
calculos de confiabilidade.
Item-total Statistics / gﬁﬁideaﬁg
caso o item fosse
Scale Scale Corrected eliminado.
Mean Variance Item- Alpha
if Item if Item Total if Item
Deleted Deleted Correlation Deleted
IMPAC1 41.3916 40.3384 . 6428 .8383
IMPAC2 41.2548 42.6333 .5347 .8462
IMPAC3 41.3042 40.8537 .5732 .8430
IMPAC4 41.6350 42.4693 L4791 .8494
IMPACS 41.5247 40.7542 .5624 .8438
IMPACOG 41.4068 40.8911 .6353 .8393
IMPAC7 41.7947 42.9424 4398 8519 indice geral da
IMPACS 41.3764 41.1669 .5451 .8450 escala, com todos
IMPACY 41.4030 40.6156 .6196 .8399 0s itens
IMPAC10 42.0570 41.634 .4366 .8537 selecionados.
IMPAC11 41.6540 42. 5 L4133 .8538
IMPAC12 41.7529 .5237 .8466

Reliability Coefficien

N of Cases = 26 N of Items = 12

Alpha = .8570

O valor obtido nesta escala do exemplo pode ser considerado bom, pois o valor é
superior a 0,80. Este coeficiente varia de 0 a 1 e os melhores indices sdo aqueles
superiores a 0,90.

Todos os procedimentos apresentados neste capitulo serdo suficientes para a
extracdo de indicadores de validade e confiabilidade de questionarios de avaliagdo de
treinamento via SPSS. Caso o leitor esteja interessado em aprofundamentos na técnica

de AF sugere-se recorrer a leitura recomendada ao final desta apostila.
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Apbs definidos os itens que compdem cada fator do instrumento de avaliacdo de
treinamento, é necessaria a criacdo de escores fatoriais por caso no arquivo de dados,
gerando, finalmente, a redugdo de um conjunto de itens a um Unico indicador. Esse
procedimento é feito através do menu Transform = Compute, resultando na janela

apresentada na figura 3.7.

+ Compute Yariable | Figura 5.6 — Janela do

T arget Y anable: Mumeric Expression; comando Reliability
impac = impac] impac2 impac3,impacd,impach impack.impac? i«
MEAMI 1. 2. 3. 4. g E.i 7
mpacd.impacd.impac] Limpac! impacl 2] <
Typetlabel.. _I Selecione a
x expressao

4 |dertificacio [ident » I ”Umééicf{i MEAN
@Drganiza;ﬁn [ra] LI _I_I llilil Eunctions: E e oenna . as

variaveis  que
& Treinamenta [treina

<=|>=] 4|5]8] SRS numespr] il fazem parte do

@ cargoat M= 7] 2] 3] [Anviestvae vale, ) fator
“#» Escolanidade [esco ARSIM[nurmespr]
> Tempo de Empres: _ 0| |ARTAN fnumesp]
. x_I ;I Delete COFMNORM[zvalue]
& impac S COF.BERNOULLIg.p) hd
# impac2 p N Atribua um nome
. | para a varivel
g ::E:Ei que sera gerada
5 impach _I k. Paste | Beset | Canizel | Help |

O campo Functions possui uma série de expressdes. Para a criacdo do escore
fatorial a expressdo MEAN deve ser selecionada e “transportada” para o campo superior.
Em seguida todas as varidaveis que compBem o fator devem ser inseridas entre 0s
parénteses que seguem a expressao numeérica. Apds esta selecdo o botdo OK deve ser
pressionado. Isto ira gerar uma coluna ao final do arquivo de dados, atribuindo um
escore para cada treinando que participou da avaliacdo do treinamento.

Esse mesmo procedimento pode gerar escores para qualquer estrutura fatorial
observada. Apds a execucdo desse procedimento todas as analises que irdo subsidiar o
relatério poderdo ser feitas com base nesses escores, deixando de lado os itens que 0s
constituiram. Os itens podem ser usados novamente, a depender do interesse dos

técnicos em treinamento.
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CAPITULO 6

Geracao e Manipulagéo de Syntax

Conteudo:

1. Funcéo e Uso da Syntax no SPSS

Objetivos:

Ao final do capitulo o aluno devera ser capaz de:

1. Identificar quais os possiveis usos dos comandos da syntax

2. Descrever alguns comandos da syntax

3. Criar syntax de comandos para geracdo de rotinas de relatérios em avaliacdo de

treinamento
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Capitulo 6 — Geracao e Uso de Syntax

FUNCAO E USO DA SYNTAX NO SPSS

Como apresentado no primeiro capitulo desta apostila, 0 SPSS possui um tipo de
arquivo que possibilita a geracdo e arquivamento de informacgOes relativas a
procedimentos de anélise de dados. Este tipo de arquivo é muito Gtil quando o técnico
necessita (a) realizar rotinas de analise de dados, como relatdrios periédicos, onde os
procedimentos ndo sdo diferenciados; (b) realizar analises complexas, onde um mesmo
procedimento estatistico deve ser realizado, mas com diferentes varidveis de um mesmo
arquivo de dados ou de arquivos de dados diferentes; e (c) trabalhar com multiplos
procedimentos de analise em um mesmo arquivo, como analise exploratdria complexa.
Na manutencdo de um sistema de avaliacdo de treinamento € interessante a utilizacdo de
arquivos de syntax para a realizacdo de rotinas periddicas de trabalho, como é o caso da
elaboracdo de relatérios.

E importante chamar a atencdo que a presente apostila tem como func&o informar
sobre alguns tipos de comandos da syntax do SPSS. Existem uma quantidade muito
grande de comandos via syntax e existem manuais especificos para a manipulacao
desses procedimentos. O menu help do SPSS traz muita informagdo sobre a syntax,
podendo auxiliar na manipulacéo de dados por meio deste comando.

O arquivo de syntax pode ser obtido através do uso do botdo Paste, presente na
grande maioria das janelas de didlogo do SPSS. A figura 4.1 apresenta o procedimento
para geracdo do comando GET em um arquivo de syntax. A janela é obtida por meio do

File = Open = Data.
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Open File K E3 Figura 6.1 — Janela do

Look, in: Ia Ranalda j ﬁl comando Open

— | Escolha 0
: Electroluy arquivo desejado
Logreg 2 zem omiszos e pressione o
s . . .- - . 30 indi
Metiforas e comprometimento para exercicio multinivel botdo indicado.

File name: | Open ! I

Filez of type: ISF'SS (% zav] j Paszte
Cancel |
v

Esse mesmo procedimento, o botdo Paste, pode ser utilizado em diversas caixas

de didlogo do SPSS para geracdo dos arquivos syntax de comando. A figura 6.2

apresenta uma janela syntax com diferentes comandos ja “copiados” em sua estrutura.
B Exemplo 1 - SPS5 Syntax Editor & G|§||XI|%|@|£I@IE|‘E

Figura 6.2 — Janela de
arquivo syntax

File Edit “iew Analyze Graphs Utlities Bun Window Help

S(a|a| B | Sln| 8] | o F |

GET
FILE="C:\Wy Docurm

\ElectroluxBD Infraero. sav’,

COMPUTE impac = MEAM{impac1 impac2, impac3 impacd  IMparopes b Resultado do
Jdmpacd impact0impact 1 impacl2) . comando
EXECUTE . executado na
DESCRIPTIVES figura anterior
WARIABLES=tempo escmat escopsic esgesdes escamp
FSTATISTICS=MEAN STODEY MIN Mk
CORRELATIONS
MARIABLES=escmat escopsic esgesdes escamp escpro
PRINT=TWOTAIL NOSIG
MAISSING=PAIRVISE |
GRAPH ;g?:cb:\(;?;das ara
/SCATTERPLOTBMNMAR)=escmat WITH escopsic P p
MISSING=LISTWISE . anlise
descritiva.
GRAPH

HISTOGRAM=esgesdes .

| ¥ [SP55 Pracessor is ready [ [lniCan | [ [
Na mesma figura ainda sdo apresentados outros procedimentos de anélise e

transformacéo de dados. O comando COMPUTE faz a criacdo de escores fatoriais, como
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apresentado na Figura 5.6. Dois comandos GRAPH, para geracdo de graficos; no
exemplo um gréfico de dispersdo e um histograma. Também é apresentado no exemplo
um comando CORRELATIONS.

Utilizando este procedimento é possivel a geracdo de arquivos de dados com
rotinas de trabalho, para geracdo de relatorios em avaliacdo de treinamento. A Figura 6.3
apresenta um exemplo de comandos para relatério de avaliagdo de treinamento, nos

niveis de reacdo, aprendizagem, comportamento no cargo (impacto do treinamento) e

mudanca na organizagéao.

B Syntax] - SPS5 Syntax Editor i Q'ﬁ'g'%'@'ﬂ@'g'i'

Fie Edt Yiew Anayze Graphs Utiies Bun ‘window Help Figura 6.3 — Janela de
syntax com exemplo de

Elﬂlél 2' %lﬁl&l ﬁl _’l @I El Ll rotina de relatério
FREQUENCIES =

WARIABLES=0ry escolar cargoat
JORDER= AMALYSIS .

FREQUENCIES
WARIABLES=tempo escpro escamp escopsic escmat esgesdes /FORMAT=NOTABLE
ISTATISTICS=STDDEY VARIANCE MIMNIMUM MAXIMUM MEAN MEDIAN MODE SKEWNESS
SESKEW KURTOSIS SEKURT
JORDER= ANALYSIS .

CORRELATIONS
MARIABLES=tempo escpro escamp esgesdes escopsic escmat
PRINT=TWOTAIL NOSIG
MISSING=PAIRWISE |

NONPAR CORR
MARIABLES=escpro escamp esgesdes escopsic escmat tempo with escolar
/PRINT=SPEARMAN TWOTAIL NOSIG
MISSING=PAIRWISE .

T-TEST
GROUPS=cargoat(1 2)
MAISSING=ANALY SIS
MARIABLES=escpro escamp
JCRITERIA=CIMGSS) .

IGRAPH MIEWMNAME="Histogram' /X1 = WAR(escamp) TYPE = SCALE /Y = Scount
[COORDINATE = WERTICAL fAILENGTH=3.0 /YLENGTH=3.0 /-2LENGTH=3.0
JCHARTLOOK=MNOMNE' MHistograrm SHAPE = HISTOGRAM CURYE = OFF X1INTERWAL AUTO
HISTART =0 4

[ ¥ [SP55 Processor is ready [ [Ln 10 Cal1

Neste exemplo sdo solicitados varios tipos de analises que podem ser Gteis em
um relatério de avaliacdo de treinamento. Inicialmente foram solicitadas freqiiéncias das
varidveis discretas do banco de dados. Neste comando a intencdo € identificar a
frequencia de casos de cada uma das varidveis indicadas no comando. Em seguida foi
solicitado o comando FREQUENCIES com especificacdo de indices relativos as
variaveis continuas (e.g. impacto do treinamento em amplitude e profundidade). Essas

informagdes iniciais possibilitam identificar os indices descritivos do resultado do
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treinamento, ja indicando se o treinamento modificou 0 comportamento do treinando no
cargo.

Em seguida, foram solicitadas duas correlagdes, para obter o grau de relacéo
existente entre algumas variaveis. Neste caso a intencdo é comparar se existe algum tipo
e relacdo entre o resultado do treinamento no trabalho e varidveis de contexto e dos
individuos. Também foi solicitada uma correlacdo nao paramétrica, indicada para
relacionar variaveis continuas e categorias, neste exemplo escolaridade com o resultado
do treinamento no trabalho.

Neste exemplo, também foi solicitado o célculo de um teste T, para averiguacao
do nivel de significancia dos escores desta amostra em relacdo a populacdo. Por altimo
foi solicitado um gréfico interativo, através do comando IGRAPH, para observagdo do
padrdo de distribuicdo da variavel impacto do treinamento no trabalho.

Este exemplo hipotético pode ser o escopo de informacdes de um relatério de
apresentacdo dos resultados de impacto do treinamento no trabalho de um grupo de
treinandos. Obviamente que a equipe de técnicos da organizacdo deve definir quais sao
suas necessidades e também o interesse dos consumidores do resultado de um sistema de

avaliacdo de treinamento.
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