Inferencia Estatistica
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Populacao versus Amostra

Populacao = um grupo completo de entidades que compartilha um
conjunto de caracteristicas em comum.

Amostra = conjunto de elementos de uma populagao que é medida ou
observada de uma forma para inferir como a populagao é.

O pesquisador esta sempre interessado no que uma amostra diz sobre
determinada populagao.
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Parametro Populacional e Estatistica

Parametro populacional

o Caracteristicas especificas da populagédo

e Qualquer quantidade ou medida calculada a

partir de dados populacionais

o Valores fixos relacionados com a populagao e

que sao geralmente desconhecidos

Estatistica

e Qualquer quantidade ou medida calculada a

partir de dados amostrais

e Variam de amostra para amostra

Estatisticas

(amostra)
Média M X
Desvio Padrdao o S
Variancia o? =
Proporgao p p

Representado Letras gregas Letras do latim
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Parametro Populacional e Estatistica

Populacao (N = 10):

I
I Amostra C (n = 3):
Média (W)= 19.60 |

Média. (X) = 19.66

Amostra A (n = 3): Amostra B (n = 3):

Média, (X)= 20.67 Médiag (X) = 19.33
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Inferéncia Estatistica (Objetivos)

1 Estimar um parametro 2 Testar uma hipotese ou afirmativa
populacional sobre um parametro populacional
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Inferéncia Estatistica e Erro

Toda inferéncia estatistica contém erro amostral. O erro amostral € a diferenca entre o parametro
populacional e a estatistica.

Como reduzir esse erro?

e Aumentar o tamanho da amostra

e Usar um método de amostragem eficiente
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Erro Amostral

Populagdo (N = 10): : Amostra C (n = 3):
|
|

Média. (X) = 19.66

Erro amostral = -0.06

Amostra A (n = 3): Amostra B (n = 3):
Média, (X)= 20.67 Médiag (X) = 19.33
Erro amostral =-1.07 Erro amostral = 0.27
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Distribuicao Normal
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99.72%

95.44%

68.26%

Descobrindo a
Distribuicao Normal

A distribuicdo normal € uma das mais importantes distribuicdes de
probabilidade. Ela se aplica a muitos fendmenos naturais e artificiais.

13.59% ' 34.13% ': 34.13% 13.59% ™

20 H-C K H+O M+
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Propriedades da Distribuicao Normal

Simetria

A distribuicdo normal é simétrica em torno da média. A metade superior da curva € uma imagem
espelhada da metade inferior. Isso significa que a média, mediana e moda séo todos iguais.

Formade sino

A curva € mais alta no centro e mais baixa nos extremos. Isso significa que a maioria dos valores se
concentra perto da média, enquanto valores extremos sdo menos comuns.
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A Curva em Forma de Sino

1 Area1

A area sob a curva € igual a 1.
A média 2

A média da distribuicdo normal € o ponto
central da curva, ou o0 ponto mais alto da
forma de sino. E representada pelo 3 A mediana

simbolo .
A mediana é o valor que divide a

distribuicdo em duas partes iguais. Ela é
A moda 4 igual @ media em uma distribuigdo normal
simétrica.
A moda é o valor mais provavel da
distribuigdo. Em uma distribuicdo normal,
ela também é igual a média e a mediana.
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A Curva Normal Padrao e Padronizacao

do Z-Score

|
I
|
I
|
I
|
I
I
I
I
|
|
|
|

-1 0 1
O que é a Curva Normal Padrao?

A curva normal padrao, também conhecida como
distribuicdo z, € uma distribuicdo especial que
possui média zero e desvio padrao igual a um. Ela é
amplamente utilizada em estatistica para andlise e
calculos.

- P R pww e e s B e ar Wenrrr s e B

0.2 0.5793| 0.5832| 0.5871| 0.5910| 0.5948| 0.5987| 0.6026
0.3 0.6179) 0.6217] 0.6255| 0.6293| 0.6331| 0.6368| 0.6406
0.4| 0.6554| 0.6591| 0.6628| 0.6664( 0.6700| 0.6736| 0.6772
0.5 0.6915| 0.6950| 0.6985| 0.7019| 0.7054| 0.7088| 0.7123
0.6 0.7257| 0.7291| 0.7324| 0.7357| 0.7389| 0.7422| 0.7454
0.7| 0.7580| 0.7611| 0.7642| 0.7673| 0.7704| 0.7734| 0.7764
0.8/ 0.7881| 0.7910f 0.7939| 0.7967| 0.7995| 0.8023| 0.8051
0.9| 0.8159| 0.8186| 0.8212| 0.8238| 0.8264| 0.8289| 0.8315
1.0/ 0.8413| 0.8438| 0.8461| 0.8485| 0.8508| 0.8531| 0.8554
1.1/ 0.8643| 0.8665| 0.8686| 0.8708| 0.8729| 0.8749| 0.8770
1.2| 0.8849| 0.8869| 0.8888| 0.8907| 0.8925| 0.8944| 0.8962
1.3| 0.9032| 0.9049| 0.9066( 0.9082| 0.9099| 0.9115| 0.9131
1.4 0.9192| 0.9207| 0.9222| 0.9236| 0.9251| 0.9265| 0.9279
1.5| 0.9332| 0.9345| 0.9357| 0.9370| 0.9382| 0.9394| 0.9406

Como Padronizar o Z-Score?

Para padronizar um valor em uma distribuigdo
normal padrdo, subtraia a média e divida pelo
desvio padrao. Isso resulta no chamado Z-score,
que representa a posic¢ao relativa do valor na
distribuicdo. Esta padronizacao nos permite calcular
rapidamente a probabilidade de obter qualquer
valor da distribuicao.

Z=(X-u)/o
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Tabela Normal Padrao

i
Z
Fornece ®(z) = P(-== < Z < z), para todo z, de 0,01 em 0,01, desde z = 0,00 até z = 3,59
A distribuicao de Z € Normal(0;1)

z 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 | 0,08 0,09
0,0 | 0,5000 | 0,5040 | 0,5080 | 0,5120 | 0,5160 | 0,5199 | 0,5239 |0,5279 |0,5319 | 0,5359
0,1 05398 | 0,5438 [ 0,5478 | 0,56517 | 0,5557 [ 0,5596 | 0,5636 |0,5675 |0,5714 | 0,5753
0,2 | 05793 | 0,5832 | 0,5871 | 0,5910 | 0,5948 [ 0,5987 | 0,6026 |0,6064 |0,6103 | 0,6141
0,3]| 06179 | 0,6217 | 0,6255 | 0,6293 | 0,6331 | 0,6368 | 0,6406 ]0,6443 |0,6480 | 0,6517
04| 0,6554 | 0.6591 | 0,6628 | 0,6664 | 0,6700 | 0,6736 | 0,6772 ]0,6808 |0,6844 | 0,6879
0,5]| 0,6915 | 0,6950 | 0,6985 | 0,7019 | 0,7054 | 0,7088 | 0,7123 ]0,7157 |0,7190 | 0,7224
0,6 | 0,7257 | 0,7291 | 0,7324 | 0,7357 | 0,7389 | 0,7422 | 0,7454 |0,7486 |0,7517 | 0,7549
0,7 | 0,7580 | 0,7611 [ 0,7642 | 0,7673 | 0,7704 | 0,7734 | 0,7764 |0,7794 |0,7823 | 0,7852
0,8 0,7881 | 0,7910 | 0,7939 | 0,7967 | 0,7995 | 0,8023 | 0,8051 ]0,8078 |0,8106 | 0,8133
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Exemplos e Aplicacoes da Distribuicao

Normal

Peso das frutas

o
&

o &

O peso das frutas em uma plantacao
segue uma distribuigado normal. A maioria
das frutas tem peso médio, enquanto
frutas muito pesadas ou muito leves séo
mMenos comuns.

Alturas das pessoas

A altura das pessoas em uma populagao
segue uma distribuicdo normal. A maioria
das pessoas tem altura média, enquanto
pessoas muito altas ou muito baixas sao
menos comuns.

Avaliacoes de desempenho

As avaliacdes de desempenho dos
funcionarios de uma empresa geralmente
seguem uma distribuigao normal. A
maioria dos funcionarios atinge um nivel
médio de desempenho, enquanto
desempenhos muito altos ou muito
baixos sdo menos comuns.
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A Importancia da Distribuicao Normal na

Estatistica

12 5

Frecuencia
L]
I}

- Sesgo Positivo 104 Sesgo Negativo

Analise de dados

A distribuicdo normal é
importante para a analise de
dados, pois muitas variaveis na
natureza seguem essa
distribuigdo. Podemos usar
propriedades de curvas normais
para entender as caracteristicas
dessas variaveis e extrair

informacgdes valiosas dos dados.

NSTRIBUICAO NORMAL

1 -
f(x)=——e

ov2n Area = integral
fix} deve ser
integrada
atraves de p ! L
métodos / \
numricos
o = 200 iO:Hl: 1100 :;)"0' T m
Identificacao de
anomalias

Se uma variavel ndo segue a
distribuicdo normal, pode ser um
sinal de que algo esta errado
COM O Processo que gerou 0s
dados. Uma distribuigdo com um
pico ou uma cauda incomuns
pode indicar a presenca de
anomalias, como erros em
medi¢des ou problemas no
processo de coleta de dados.

NSTRIBUIGAO NORMAL / Gouswowe

» Acurva normal & um tipo
de curva simétrica v~

Simetric:

» Formato de “sino”

+ Unimodal, sendo seu
ponto de frequéncia
maxima situado no meio
da distribuicao i

» Média, mediana e moda
coincidem

+ a area sob a curva é
igual a1;

Testes estatisticos

Os testes estatisticos dependem
da premissa de que os dados
seguem uma distribuicado normal.
Se essa premissa nao se
mantiver, os resultados dos
testes podem ser invalidos.
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Coletando dados

@ YouTube 4

Maquina da Coca-Cola
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Teste de Hipotese
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Definicao de Hipotese

e Uma hipdtese é uma afirmagao ou suposicdo sobre o valor de um parametro populacional.
e E uma afirmativa sobre uma propriedade da populacao.

 E uma afirmacéo cientifica que pode ser testada.

Ela pode estar relacionada a caracteristicas especificas de uma populacdo, comparagbes entre grupos e
associacoes entre diferentes variaveis.

Ela pode ser unilateral ou bilateral.
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Teste de Hipoteses

Consiste em uma regra de decisao, um procedimento elaborado para rejeitar (ou ndo) uma afirmativa
sobre um parametro populacional desconhecido.

Permite tomar decisdes sobre a populagcao com base em informag¢oées de dados amostrais, mas esta
sempre sujeito a erros.
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Exemplos de Aplicacao de Testes de

Hipoteses

. ¥ e

2) :
‘.7 D t ’ 5
IV': id sl MK

4 ‘

Pesquisa Médica

Testes de hipdteses sdo
frequentemente utilizados em
pesquisas médicas para avaliar a
eficacia de tratamentos e
medicamentos.

Pesquisa de Mercado

No campo da pesquisa de
mercado, os testes de hipdteses
ajudam a tomar decisdes
informadas sobre estratégias de
marketing e langamentos de
produtos.

QUALITY CONTROL

ANALYZE EVALUATE

IMPROVE PLANNING

Controle de Qualidade

Empresas utilizam testes de
hipoteses para verificar a
qualidade de produtos ou
processos de producao.
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Passos para Realizar um Teste de

Hipoteses

2.Escolher o Nivel de
Significancia

Determinar o nivel de significancia
desejado. Este é a probabilidade de

cometer um erro e rejeitar HO quando
esta é verdadeira.

4.Identificar a Distribuicao de
Probabilidade da Estatistica
Teste e Definir a Regiao de
Rejeicao

Determinar o valor critico e a area de

rejeigao.

1. Definir as Hipoteses

Especificar claramente a hipdtese nula
(HO) e a hipotese alternativa (H1).

3.Selecionar um Teste
Estatistico Apropriado

Escolher um teste estatistico (técnica
para testar determinada . Depende do
tipo de hipdtese, as premissas de
distribuigdo e o tijpo de varidvel.

5. Computar o Valor da
Estatistica Teste e Decidir
Rejeitar ou Nao a Hipdtese Nula

Com base na analise estatistica, aceitar
ou rejeitar a hipdtese nula.
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1. Hipotese Nula e Alternativa

Hipotese Nula (HO)

e E uma afirmativa de que o valor de um
parametro populacional é igual a algum valor
especificado. (O termo nula é usado para

indicar nenhuma mudanga, nenhum efeito).

e Essa hipdtese é marcada por uma igualdade.

Exemplo: A média de idade dos estudantes de
uma escola é igual a 15 anos.

Hipotese Alternativa
(H1)

 E uma afirmativa de que o parametro tem um
valor, que, de alguma forma, difere da hipdtese

nula.

e Elaindica que ha um efeito e € marcada pela

desigualdade.

e Pode ser unilateral ou bilateral.

Exemplo: A média de idade dos estudantes de
uma escola é diferente de 15 anos.
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2. Nivel de significancia (o)

HO é verdadeiraenao é HO é falsa, mas nao é rejeitada
rejeitada

Erro tipo Il (B)

Decisao correta (1-a)

HO é verdadeira, mas é HO é falsa e é rejeitada

rejeitada Decis&o correta (1-B)

Erro Tipo | (a)
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Erro Tipo | (a) e Erro Tipo Il (B)

Type I error Type 1I error
(false positive) (false negative)

E You're not
. =% pregnant
L ; f‘/

You're
pregnant
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3.Selecionar um Teste Estatistico
Apropriado

Um teste estatistico € uma técnica selecionada para testar determinada hipdtese.

A selecado dessa técnica depende de trés fatores:

Tipo de hipotese a ser Premissas de distribuicao de Tipo de mensuracgao das
testada probabilidade variaveis
e Hipdtese sobre uma e Distribuigdo normal dos e Nominal
caracteristica especifica de dados e Ordinal
uma populagao e Distribuicio dos dados ndo e« Intervalar
e Hipdtese de comparagdo segue uma normal .
e Razdo
(direcionais ou ndo)

Testes paramétricos?

e Hipdtese de associagbes
Testes nao parameétricos?

entre variaveis
Mesmo grupo (amostra)?
Grupos diferentes? Quantos
grupos?

Teste de médias? Medianas?
Proporgoes?
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Exemplos de Testes Estatisticos

Z-test (one-sample) - (o/ \ﬁ)

f-test (two-sample
S efEre
ke .
S (@ —9)" /e
ANOVA F=—"
}‘:{Z v — ;) fn
Chi-square test = Zk: ohoeeyed oapeion)

expected
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Testes para uma Amostra e uma Variavel

A natureza da
distribuicao
populacional

Teste qui-quadrado de uma amostra
Teste Kolmogorov-Smirnov para uma amostra

A mediana Teste de sinal de uma amostra
populacional n < 30 (binomial) e n > 30 (z score)

A média Teste z para uma amostra (média)
populacional Teste t para uma amostra

A variancia Teste qui-quadrado para a variancia
populacional populacional

A proporcao Teste binomial
populacional Teste z para uma amostra (proporgao)
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Testes para Comparacoes

AMOSTRAS
DIFERENTES
MESMA
MEDIDA/VARIAVEL

AMOSTRAS
INDEPENDENTES

Estamos comparando
o0s mesmos individuos
ou individuos
diferentes?

MESMA AMOSTRA
MESMA
MEDIDA/VARIAVEL

AMOSTRAS
DEPENDENTES

' € Made with Gamma I
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Comparacoes - Testes para
Amostras/Grupos Independentes

e Testes nos quais 0 mesmo grupo de individuos/objetos respondem sobre medidas ou variaveis

diferentes
NOMINAL — Teste qui-quadrado de duas amostras
DOIS GRUPOS I ORDINAL — Teste de Mann-Whitney
\ INTERVALAR OU ) | Teste t de duas amostras independentes, teste z
RAZAO
NOMINAL ) | Teste qui-quadrado de k-amostras |
TRES OU MAIS
— ORDINAL ) | Teste de Kruskall-Wallis |
GRUPOS
\ INTERVALAR OU e—— ANOVA de um fator
RAZAO
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Comparacoes - Testes para
Amostras/Grupos Dependentes

e Testes nos quais diferentes individuos/objetos respondem sobre a mesma medida ou variavel

/ NOMINAL — | Teste de McNemmar |
DOIS GRUPOS ORDINAL — I Teste de Wilcoxon para amostras pareadas I
\ INTERVALAR OU
RAZAO — Teste t de amostras pareadas

NOMINAL — | Teste Q de Cochran |

TRES OU MAIS

GRUPOS W— ORDINAL — | ANOVA de Friedman de dois fatores |
\ (LE SV AR O E— | ANOVA medidas repetidas |
RAZAO
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4.ldentificar a Distribuicao de
Probabilidade e a Regiao de Rejeicao

Teste Bilateral Teste Unilateral
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Exemplo de Valor Critico

o 1-a  Conflnt (All)

SigLev _ Conf Lev |
0.10 920% 1.645 1.28
0.09 921% 1.695 1.34
0.08 92% 175 1.405
0.07 93% |81 1.476
0.06 94% 1.88 1.555

0.045 95.5% 2.005 1.695
0.04 96% 2.054 1.75
0.035 96.5% 2.11 1.81
0.03 97% 217 1.88
0.025 97.5% 2.24 1.96
0.02 98% 2.326 2.054
0015 98.5% 243 2.17
0.01 99% 2.576 2.326
0.005 99.5% 2.81 2.576

With 5% o (and 95%
confidence) the critical value
of a ztest is |Z icall = 1.645
(1.96 for 2-tail)
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5. Computar o Valor da Estatistica Teste
e Decidir Rejeitar ou Nao a Hipotese Nula

Estatistica Teste P-valor Intervalo de
confianca
teste > / t-critico/ p-valor < o (1-a)% de confianca

que o intervalo ndo
contém o valor de HO

teste < / t-critico/ p-valor > o (1-a)% de confianca
gue o intervalo contém
o valor de HO

Decisao

Rejeitar HO

Aceitar H1

Aceitar HO

Rejeitar H1

' @ Made with Gamma |



https://gamma.app

Limitacoes e Desafios dos Testes de
Hipoteses

1 Amostrageme Viés

A qualidade dos resultados de um teste de hipoteses depende da representatividade da
amostra e da minimizacao de possiveis viéses.

2 Interpretacido e Generalizacao

Os resultados de um teste de hipoteses sao especificos para a populacéo e o contexto
analisado, e ndo podem ser generalizados para além disso.

3 Nivel de Significancia

O uso de um nivel de significancia inadequado pode levar a conclusdes falsas ou
incorretas.
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Exemplos em pesquisas académicas
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Vieses cognitivos aumentam vendas?
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Economia comportamental no ponto de
venda

* Toterm de
eomumaEn

Nhedar de umwusm @
ghndols = o A——

Aplicacao
nas lojas

@ Made with Gamma |


https://gamma.app

Economia comportamental no ponto de
venda

plicagaoc
nas lojas

Grupo
confrole

Tertarrm mas mrdrada da ko Ohatop ssproial ne eetreds
i lojs |cegerads ands)
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Resultados

Hipotese: “O uso da economia comportamento para o conteudo da comunicag¢ao no PDV gera
aumento de vendas?"

Tabela 2. Testes comparativos da variacao de vendas semanais antes do experimento e depois do experimento para
as hipoteses H1 e H2

Dentro do grupo de experimento

Entre grupo de experimento e
grupo de controle

Grupo do experimento descontando
vendas da categoria, mesmas lojas

Teste Teste
Hipotese e Variacdo das MMW Variagcao das MMW Variacdo das vendas Teste MMW
tratamento vendas totais (%) vendas totais (%) totais (%)
P-value P-value P-value
H1: Aversdo a perda 75,4% 0,001*** 31,1% 0,048%* 87,7% 0,001***
Hz2: Contas mentais 66,2% 0,001*** 22,7% 0,312 64,8% 0,001***

(***) Sienificante para p<1%
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Gerenciamento de categoria no
pegueno varejo

DEPOIS

ANTES
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YouTube 2

| Mercado modelo

' €@ Made with Gamma I
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15 CATEGORY MANAGEMENT IN SMALL
SUPERMARKETS WI'RTH THE EFFORT?
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Resultado do roll out e experimento

Variable

Group 1 | Group 2 Group 3 Group §
, ’ Julfzood o ‘ lan| 2009 1o lulfzo09 to lanfzooto
Pradec! implementalion period .
Sep/aood Aorfacog Now/z2009 Agriz01o
# of stomes 8 {pilot projoct] ‘ n 7O B1
Sales Performance x baseline (Initial period = 100) Group 1 | Group2 | Group 3 | Group 4
Pre-project x post-project {project stores) 3037% | -13.67% 6.07%% 311 .80%%
Project stores {post) x control group (post) 5.36% (.49% -2.50%% 23 46%
Control group (pre-project x post-project) 6.14% | -11.95% 9.95% 11.02%
C
Group 1 Group 2 Group 3 Group 4
Variance Analysis
P-Value P-Value P-Value P-Value
Anova pre-project X post-project 0.0674= 09797 0.2824 0.02912s«
Anova project stores x control group 0.6748 0.0006+=+ 0.86 0.03568=
Anova control group (pre-project x post-proj.) 0.6975 0.0351+= 0.9086 0.3879
* Significant at p=10%:; ** Significant at p=5%; *** Significant at p<"1%
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Aumentar vendas sem aumentar
espaco fisico?

CANTIIHO DA RACAO

3kg/10kg/15kg
e

N

.EICGIH 1

_.i ! ano ﬂ'bw .‘

. kellre o covpom

(==

- com seus produtos; 4 orn waaou GII p
b y ada JG
- -

Racao Pedigree Adulto : Racao Pedigree Filhote : Racao Quatree Gourmet
Carne/fgo/ 10, Rmg 10,1 kg Fi.. Adullo Racas P

R$ 80,95 1und EE R$ 88,09 1y yung. E

Facao Quatree Gourmet Hacao Quatres Gourmet Hacao Quairee Gourmet
Adulta Racas P.., Adulto Bmg 3kg. .. Fithotes 101k,

E
R$ 40,19 7 und EE R% 28,99 4 und m
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Aumentar vendas sem aumentar
espaco fisico?

Pvalue Pvalue Pvalue
C1 - Controle Pré x Experimento Pré 0,990 0,550 0,830
C2 - Controle Pré x Controle Pos 0,970 0,290 0,830
C3 - Controle Pés x Experimento Pos 0,990 0,120 0,970
C4 - Experimento Pré x Experimento Pds 0,950 0,250 0,970

Perfil de Consumo - Center Box

2084 405 & 0% B0% 100%:

=
S

Frios

Padaria

Bebidas

Basicos

FLW

Came

Perfumaria

Saludaveis

PET

Bazar

W Center Box Outro tipo de comearcio

B Outro Supermercado MN3o com proeste tipode produto
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Mensuracao e Escalas
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O Que é Mensuracao?

 E aatribuicdo de nimeros a caracteristicas de objetos ou eventos de acordo com certas regras.

« E o processo de descrever determinadas propriedades de um fenémeno, geralmente atribuindo

numeros de uma forma confiavel e valida.

" /
R2 \

R3 Medida da variavel V1 para

R4 o primeiro respondente

Respondentes -
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Como Medir Conceitos Abstratos e
Subjetivos?

Definicao Conceitual Definicao Operacional
e Diz o que queremos medir e Como o conceito é operacionalizado
e Olha algum conceito ou idéia e Como o conceito é definido em termos de

e Considera como esse conceito se relaciona procedimentos para medi-Io

com outros conceitos

e E um fendmeno de interesse tedrico

ESCALAS = s3ao uma forma de traduzir as
propriedades/caracteristicas de um conceito em
valores.
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Exemplo: Escala de Ethocentrismo do
Consumidor (CETSCALE)

Conceptual Definition: “the beliefs held by [...] consumers about the appropriateness, indeed morality, of
purchasing foreign-made products” (Shimp and Sharma, 1987, p. 28)

Scale ltems:

1.

e

o os W

Americans should not buy foreign products, because this hurts US business and causes unemployment.
It is not right to purchase foreign products, because this puts Americans out of jobs.

We should purchase products manufactured in USA, instead of letting other countries get rich of us.

A real American should always buy American products.

| always prefer American products over foreign products.
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Tipos de Escalas de Mensuracao

Escala Nominal

Uma escala em que as categorias ndo tém uma
relagdo numeérica especifica, mas sao usadas
para classificar e agrupar itens.

Escala Intervalar

Uma escala que permite a classificagao dos
itens em uma ordem especifica e temos
intervalos idénticos entre os pontos da escala.
N&o tem zero absoluto.

Escala Ordinal

Uma escala que permite a classificagao de
itens em uma ordem especifica, mas nao
fornece informacgdes sobre as diferencas entre
os valores.

Escala de Razao

Uma escala que permite a classificagao dos
itens em uma ordem especifica, tem os
intervalos idénticos entre os pontos da escala
€ possui um zero absoluto, permitindo
comparagoes.
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Tipos de Escala de Mensuracao

Classification Order

Nominal

Ordinal

Interval

Ratio

v

v
v
v

Equal

Absolute
intervals

Zero
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Principais Desafios nha Mensuracao e
Escalas

1 Validade

Garantir que a escala
realmente meca o que
pretende medir, sem
vieses ou erros
sistematicos.

Confiabilidade

Obter resultados
consistentes e replicaveis,
para que a escala possa
ser confiavel ao longo do
tempo e em diferentes
contextos.

Equivaléncia
Cultural

Adequar as escalas para
diferentes culturas,
garantindo que as
medidas tenham o mesmo
significado em diferentes
contextos socioculturais.
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Validade

/ ] Validade de A medida esta se correlaciona com outras
/ // criterio medidas de conceitos semelhantes?
Validade de // .

Construto i Validade

j convergente

\VEUGRERCILERECE A medida (itens) corresponde a definicéo
/ (conteudo) conceitual?

. A medida tem consisténcia interna?

A medida representa Validade A medida e diferente de outros
R R BB LHTeeD e T ante — construtos? Ndo se correlaciona
fortemente com eles?

Validade de fit

— A medida se enquadra em outras
medidas?
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Confiabilidade
A aplicagdo repetida (com os mesmos

Confiabilidade [N
teste-re teste respondentes) da medida gera resultado:

y semelhantes?

Wi IIBECERGERS | Medidas/escalas semelhantes geram
formas alternativas resultados semelhantes se os mesmos

Vi ____,-¥

Confiabilidade KEel

respondentes preenchem ambas?

' Consisténcia

A medida é interna
consistente?

. Os itens da escala sdo homogéneos?

Confiabilidade do R Os scores dos juizes sao semelhantes?

avaliador
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Modelagem de Equacoes
Estruturais
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Modelagem de Equacoes Estruturais
(Structural Equation Modeling - SEM)

e Técnica de andlise multivariada que examina uma série de relagdes de dependéncia simultaneamente

(ou seja, multiplas equacdes)
¢ Inclui variaveis latentes.

e Pode ser pensada como uma série de regressdes multiplas, que sdo separadas, mas que dependem
uma das outras. Nessas regressdes, algumas variaveis podem ser ora uma variavel dependente

(ou explicada) e ora uma variavel independente (ou explicativa).
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Construto vs. Variavel Latente

Construto

e E um termo conceitual para descrever um

fendbmeno de interesse tedrico

Sao as variaveis independentes e dependentes

Iltem 1

[tem 2

[tem 3

Item 4

Variavel latente

Varidvel ndo observada diretamente

Em SEM s&o construtos formados por outros
construtos ou por variaveis observadas ou

medidas (itens)

Usa-se também o termo construtos latentes
para conceitos ndo teorizados e medidos
indiretamente por variaveis medidas ou
indicadores, reunidos por instrumentos de

coleta de dados, como o levantamento

Item 2 [tem 3

Item 4

Constructo 2

Constructo 3

Iltem 4

Item 2 Item 3
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Construtos Exogenos e Endogenos

Construtos Exégenos Construtos Endogenos
e Construtos latentes e compostos por multi- e Construtos latentes compostos por multi-itens
itens de variaveis independentes medidas de varidveis dependentes medidas
¢ Nunca tem setas chegando neles e Sempre tem setas chegando neles
e Sempre variaveis independentes e Sempre variaveis dependentes
-~ T TR o
»” =
s ~
// ______
/ BI P s 5]
/ - s . - ~ <
/ // Constructos Endégenos "~
/ \\ \\
[’ Constructos | oo da |
'l Exégenos ; Informacdo //
\ //
\ ol
\ i -
T T T . i
\\ aaaaa s
\\\ ///{ Constructo Abordagem de \}
. TR, = \ 4 decisdo
\MExogeno ///

-
--....,___‘ —

— —
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Etapas para a Modelagem de Equacoes

Estruturais

Construcao do Diagrama de
Caminhos

Identificacao do Modelo

Ajuste do Modelo

Validacao do modelo

1

2

3

5

7

Conceptualizacao do Modelo

Especificacao do Modelo

Estimacao dos Parametros

Modificacao do Modelo
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1. Conceptualizacao do Modelo (de
Mensuracao e Estrutural)

Ervor ——® Clear

S

[ Purchase
Intention

" Brand
 Attitude

Error ——{ Custort
Error ——®| Comport

j+—— Error

- g
S ‘__ o

Emror ——| Intcord |/ |
Modelo de Mensuracao Modelo Estrutural
e Distinguir entre construtos (ndo observados) e o Identificar as varidveis latentes relevantes e
medidas ou indicadores(observadas) designar se elas sdo enddgenas ou exdgenas
e Especificar as relagdes entre construtos e suas e Ordenar as variaveis enddgenas
medidas

o Especificar as relagdes estruturais entre

e Modelar o erro de mensuragao variaveis latentes

Consideracao geral: o qudo grande/complexo € seu modelo? Lembre-se que quanto maior e mais
complexo o modelo, maior a amostra necessaria

Regra basica = 5 a 10 respondentes para cada item medido
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Past methodologles, scales,
exploratory research

Are measures
available for the

Measurement Model
Conceptualization

latent variables in
the model?

|dentify potentially relevant manifest
variables to act as indicators for
|atent variables

Are multiple
measures
available for all
constructs?

Yes

No
- Consider development of new
measure(s)
[
No
No Is use of a single

Selection of manifest
variables for inclusion in
measurement mode|

measure
realistic?
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Structural Model

Conceptualization )

Past theories, evidence, experience,
exploratary research

]

|dentification of constructs {latent
variables for inclusion in the
model)

Designation of latent variables as "
< I o

| exogenous or endogenous

[y

Yes

Relevant
constructs
omited?

Irrelevant
constructs
included?

Yes

Can
each vanable be
clzarly designated
as eXogenous or
endogenous?

Yes

Qrdering of endogenous
variables

No

No

v

Consider development of
alternative models

T Mo 15 order
clear?

+ Yes
Irrelevant Specification of expected
relationships relationships for each
mncluded? endogenous variable (including

zero relationships)

" Final model "

T~ for testing

Relevant
relationships
omitted?
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2.Diagrama de Caminhos: Elementos

Basicos

Descricao

Elemento basico

Variavel latente ou construto

Varidvel observada ou indicadora

Relagdo causal direta ou direcional entre duas
variaveis

Relacdo ndo recursiva ou ndo direcional entre
duas variaveis

Correlacao entre duas variaveis

Relacdo entre duas variaveis latentes

Relacdo entre uma variavel observada e uma
variavel latente

Erro de mensuracao na variavel observada

Erro na predicao da variavel latente
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Diagrama de Caminhos: Modelos
Reflexivos ou Formativos?

Modelo Reflexivo Modelo Formativo

e A direcdo da causalidade é dos construtos para e A direcdo da causalidade € das medidas para os

as medidas construtos
e Indicadores sdo modelados como efeitos da ¢ Indicadores sdo modelados como causas da
variavel latente (eles refletem a variavel latente) variavel latente (eles formam a variavel latente)
e Os construtos sdo a causa da variavel latente. e Osindicadores nao tem termo de erro

Logo, mudangas nessa variavel gera mudangas e O erro é modelado ao nivel do construto

em todos os indicadores

e Osindicadores reflexivos tém uma base
conceitual comum, devem ser altamente
correlacionados entre si e se algum € pouco
correlacionado com os demais, deve ser

eliminado sem maiores danos

e O erro de mensuragao é modelado ao nivel do
item
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3. Especificacao do Modelo

A especificagdo de um modelo estrutural envolve a definicao das relagoes entre os construtos
exdgenos e enddgenos. E nessa etapa que sdo estabelecidas as hipdteses de pesquisa e as conexdes
entre as variaveis latentes.

Considerando ambos os modelos estrutural e de mensuracao, € a etapa na qual sdo definidas as
regressoes.
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4.ldentificacao do Modelo

A identificagdo do modelo envolve a determinagao da possibilidade de estimar os parametros do
modelo com base nos dados observados. E uma etapa crucial na modelagem de equacdes estruturais,
pois garante que o modelo seja testavel e forneca resultados confiaveis. A identificagao € alcancada
quando ha informacgao suficiente nos dados para estimar os parametros do modelo de forma unica.

where

t = number of parameters to be estimated

p = number of y-variables

g = number of x-variables

s = number of non-redundant variances and co-variances among the observed variables

e O modelo é under-identified quando um construto é formado por um ou dois indicadores

e O modelo éjust-identified quando tem trés indicadores por construto. Ele pode ser estimado mas

nao testado.

e O modelo é overidentified quando tem mais de trés indicadores por construto. Ele pode ser estimado

e testado.
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5. Estimacao dos Parametros

A estimagao dos parametros em modelagem de equagdes estruturais refere-se ao processo de estimar
os valores dos coeficientes do modelo com base nos dados observados. O objetivo € encontrar os
valores que melhor representam a relacédo entre as variaveis latentes e observadas no modelo.

Existem diversos métodos de estimagao dos parametros, sendo os mais comuns 0 método de minimos
quadrados parciais (PLS-SEM) e 0 método de maxima verossimilhanca (MLE). Cada método tem
suas vantagens e limitagdes, e a escolha do método depende das caracteristicas dos dados e dos
objetivos da pesquisa.

Uma vez que os parametros sao estimados, é possivel realizar analises estatisticas para avaliar a
significancia das relagées entre as variaveis e testar as hipoteses do modelo. Essas analises
permitem avaliar a adequagédo do modelo aos dados e identificar possiveis ajustes para melhorar a
qualidade do modelo.
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Validade Convergente, Discriminante e
Nomologica do Modelo

Validade Convergente

e \Verifica se as medidas de
um construto estao
correlacionadas entre si,
indicando que elas estao
capturando a mesma
caracteristica subjacente. E
uma medida de consisténcia
interna.

e Como verificar:

—> Cargas fatoriais acima de
0.5

—> Alpha de Crombach (a)
dos construtos maior que 0.5

—> Confiabilidade composta
(CC) de cada construto acima
de 0.7

—>Varidncia média extraida
(AVE) de cada construto acima
de 0.5

Validade Discriminante

e Verifica se as medidas de
diferentes construtos estao
menos correlacionadas
entre si do que as medidas
do mesmo construto.

e Esta relacionada com a
distingao entre dois ou mais
construtos semelhantes.

Como verificar:

—>Teste de Fornell e Lacker
para modelos
reflexivos(correlacoes entre os
construtos < raiz da variancia
extraida dos construtos)

Validade Nomoldgica

o \erifica se as relagdes entre
0s construtos estdo de
acordo com as expectativas
tedricas, indicando que o
modelo tedrico esta sendo
suportado pelos dados.

e Como verificar:

—>Teste de hipdteses das
relagées estruturais (entre os
construtos)

Sinal
Significancia

Magnitude
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6. Ajuste do Modelo

indice de Ajuste Variagio indice de boa ou | Sensivel ao | Penaliza o
ma qualidade de | tamanhe da | modelo pela sua
ajuste amaostra complexidade

Qui- Quadrado (¥2) =0 Ma Sim N3o

(¥ / df) =0 Ma Sim Sim

indice de Qualidade de Ajuste (GFI) 0-1 Boa Sim Nio

indice Ajustado de Qualidade de 0-1 Boa Sim Sim

Ajuste [AGFI)

indice de Qualidade de Ajuste 0-1 Boa Nio Nio

Revisado [GFI*)

indice Ajustado de Qualidade de 0-1 Boa Nio Sim

Ajuste Revisado (AGFI*)

Raiz do Residuo Quadrético Médio =0 Ma Sim N&o

(RMR)

Raiz Padronizada do Residuo Médio =0 Ma Sim Nao

(SRMR)

Raiz do Erro Quadratico Médio de =0 Ma Sim para Sim

Aproximacdo (RMSEA) amaostras

pequenas

indice de Trucker Lewis (TLI} 0-1 Boa Nio Sim

indice de Ajusta Narmado (NFI) 0-1 Boa Sim N3o

Indice de Ajuste Incremental (IF1) =0 Boa Sim para Sim

amostras
pequenas

indice de Nio-centralidade Negativa =0 Boa Nio Sim

(RNI)

indice de Ajuste Comparativo [CFI) 0-1 Boa Nio Sim
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R-quadrado do Modelo

Definicao

E uma medida de ajuste do modelo que indica
guanto da variagao de uma variavel latente
pode ser explicada pelas variaveis observadas.
Em outras palavras, o R-quadrado explica o
percentual de variagdo amostral da variavel

dependente explicado pelas variagdes nas
variaveis independentes.

Valor

E importante lembrar que, embora um alto R-
guadrado seja desejavel, ele ndo é a Unica
medida de adequagao do modelo e deve ser
interpretado em conjunto com outras
estatisticas de ajuste. Para ciéncias sociais, um
R-quadrado até 0,02 é considerado pequeno,
entre 0,13 e 0,26 médio e acima de 0,26
grande.

O Que Avalia?

o Ele avalia a capacidade preditiva do

modelo e o0 ajuste dos indicadores.

O Que Influencia?

O R-quadrado pode ser influenciado pelo
numero de variaveis observadas e a
complexidade do modelo.
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7. Validacao do Modelo

Consiste em reproduzir o modelo com outras amostras de respondentes.
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Na Pratica...

1 Desenhe o modelo
estrutural e de
mensuragao

4 Analise avalidade
convergente,
discriminante e
nomoldégicano
modelo de
mensuracgao

2

Elimine outliers e
missing values

Avalie o modelo
estrutural e suas
hipoteses

3

Estime os modelos e
teste a
multicolinearidade, a
normalidade
multivariada e a
homocedasticidade
dos dados

Avalie o ajuste e o
valor do R-quadrado
do modelo
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Pesquisa aplicada

When knowledge management matters:
interplay between green human
resources and eco-efficiency in the
financial service industry

Silvana de Souza Moraes, Charbel Jose Chiappetta Jabbour, Rosane A.G. Battistelle,
Jonny Mateus Rodrigues, Douglas 8.W. Renwick, Cyril Foropon and David Roubaud

Abstract
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1. Introduction

biasad &t Montpalisr
. % ? Husiness Schac
and the vite®y ralevant role of knowfedge managemeni for corporals  sustainahbility Marapalher, France

{Mohamed af ar., 2009), thes study contibules to the underatanding of the interplay between
eco-afficiency, emvironmants training, employee empowenment and gresn 12ams 0 the
financiat saator, by relying on empescal evidence from an emerging economy {Le. Brazily. It
has peen accapted that knowiedge-ralatad fectars can hefp companies in achiaving greaen
imnovation (Albod-Morant &t al, 2018) and environmentsl proactivity (De hsrchi and
Grandinetti, 2013} Overal, knowladge-related factors cen be considersd kay for 8 more
gustainable eociaty (Makoe and Yone, 2002).

Drawing on bath the abilay-motivaticn-opportunity (AMO} theory {Appeinaum et ai, 2000)

Eco-effcienay - including energy efficiancy - has been & major topio in the search for PRecutrd B July 2000
Pt st 2016

sustainable conswnption and production (Ayres of al, 1897, Dubey st al, 2017), eepeciaty '59‘“‘:‘:‘:;-2&3
i emerging economees (hat have faced acute economic development over the past years Actmpted 30 Sepinmos X1&
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Table| Descriptive analysis of items of concepts

Dimensions and questionnaire items Average SD

TA Environmental training for employees (TA)

TA1  Anadequate amount of training on environmental management is provided in my work environment 323 1.28
TA2  All coworkers that received environmental training can adopt appropriate environmental practices 3.74 1.27
TA3 | am satisfied with the offered environmental training and ease in performing it 365 1.21
TA4  Employees receive regular environmental training 244 1.27
TA5  Employees use their environmental knowledge effectively 294 1.18
TA6  Employees have opportunities to apply their environmental training 348 1.25

EMP  Environmental empowerment of employees (EMP)
EMP1 Employees are free to make decisions about environmental management aspects according to their job function  3.31  1.27

EMP2 Employees have significant autonomy to address/resolve environmental issues/problems 297 1.29
EMP3 Employees are free to choose their own way of addressing environmental issues 3.06 1.31
EQU Team work for environmental purposes (EQU)

EQU1 Employees often use teamwork to solve environmental issues 265 1.34
EQU2 Employees often meet in teams to discuss environmental issues 1.89° 1.19
ECO Eco-efficiency performance (ECO)

ECO1 Our environmental efforts have resulted in significant waste reduction in agencies 329 1.18
ECO2 Our environmental efforts have resulted in improved quality of services 326 1.22
ECO3 We focus our environmental management to improve the company'’s reputation 363013
ECO4 Our environmental efforts have generated improvements in our working environment 352 1.14
ECO5 The benefit of environmental efforts has reduced the costs related to processes, products and services 358 1.10
ECO6 Our environmental efforts have contributed to the adoption of alternative technologies and processes 342 1.18
ECO7 Our environmental efforts have helped our company to develop new products, services and processes 327 1.20

Source: Prepared by the authors

Figure1 Model

TA4 *‘@0.4—5
@D
“@&34
0.25
Emp3 <-®0.49
Equit 4@&.26
Equi2 4'@0.3

Source: Prepared by the authors

Table Il Reliability and convergent validity

Construct Cronbach’s alpha Convergent validity
Training teams 0.703 0.543
environmental empowerment 0.837 0.640
Teams of environmental work 0.836 0.723

Source: Prepared by the authors

Figure 2 Construct eco-efficiency

0.47

0.63
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0.28

o
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©
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Source: Prepared by the authors

Table IV Reliability and convergent validity to construct eco-efficiency

Construct Cronbach’s alpha Convergent validity

Eco-efficiency 0.897 0.599

Source: Prepared by the authors
Figure 3 Structural Research Model
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Source: Prepared by the authors (2016)

Table V Indices of the structural model

Index Adjustment Recommended values

CMIN/DF 1.410 <5.00 (Maréco, 2010)

p-valor 0.021 >0.05 (Hair et al., 2005)

TLI 0.974 >0.90 (Hair et al., 2005)

CFl 0.981 >0.90 (Hair et al., 2005)

RMSEA 0.048 >0.05 e <0.08 (Hair et al., 2005) or < 10 (Mardco, 2010)
SRMR 0.035 <0.08 (Hancock & Mueller, 2006)

CD 0.988 >0.90 (Hancock & Mueller, 2006)

Source: Prepared by the authors

Table VI Load factor in eco-efficiency

Coefficient SD z P2 [Span Trust 95(%)
ECO <—
TA 0.636 0.176 3.6 0,000 0.290 0.981
Emp 0.141 0.101 1.4 0.162 -0.057 0.339
EQUI 0.0 30 0.154 0.19 0.848 -0.273 0.332

Source: Prepared by the authors
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