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Resumo

Este artigo discute a gumas aplicagdes das técnicas de andlise de regressdo mulltipla stepwise € hierar-
quica, as quais sd muito utilizadas em pesquisas da &rea de Psicologia Organizacional. S8o discuti-
das adgumas estratégias de identificacdo e de solugdo de problemas relativos a ocorréncia de erros do
Tipo | ell e aos fendmenos de supressdo, complementaridade e redundancia nas equagdes de regres-
sd0 multipla. Sdo apresentados alguns exemplos de pesquisas nas quais esses padrdes de associagdo
entre variaveis estiveram presentes e descritas as estratégias utilizadas pelos pesquisadores para
interpreta-los. S0 discutidas as aplicages dessas andlises no estudo de interagdo entre variaveis e na
redlizacdo de testes para avaiacdo da linearidade do relacionamento entre varidveis. Finalmente, so
apresentadas sugestdes para lidar com as limitagdes das andlises de regressdo multipla (stepwise e
hierérquica).

Pdavras-chave: Regressdo miitipla stepwise e hierérquica, Supressdo, Complementaridade, Redun-
dancia, Interagdo, Psicologia Organizacional.

Abstract

Stepwise and hierarchical multiple regression in organizational psychology: Applications, proble-
mas and solutions. This article discusses applications of stepwise and hierarchical multiple regression
analyses to research in organizational psychology. Strategies for identifying type | and Il errors, and
solutions to potential problems that may arise from such errors are proposed. In addition, phenomena
such as suppression, complementarity, and redundancy are reviewed. The article presents examples of
research where these phenomenaoccurred, and the manner in which they were explained by researchers.
Some applications of multiple regression analyses to studies involving between-variable interactions
are presented, along with tests used to analyze the presence of linearity among variables. Finaly,
some suggestions are provided for dealing with limitations implicit in multiple regression analyses
(stepwise and hierarchical).

Key words: Stepwise and hierarchical multiple regressions, Suppression, Complementarity, Redundancy, Organizational
Psychology.

presente artigo tem como objetivo discutir asprin-

ipais aplicacbes e problemas ligados ao uso da
andlise deregressdo hierarquicaestepwise em Psi-

cologia Organizacional. As pesquisas em Psicologia
Organizacional tém utilizado modelos multivariados para
examinar oscompl exos rel acionamentos entre comportamen-
tos e ambientes organizacionais. A multiplicidade defatores
explicativos das principais variavels dependentes da area,
como desempenho produtivo e atitudes do trabalhador, vem
obrigando os pesquisadores arealizarem pesquisas de cam-

po com delineamentos multivariados. Em revisdo dalitera-
tura nacional sobre treinamento e desenvolvimento de pes-
soal, Borges-Andrade e Abbad (1996) encontraram que as
pesqui sas sobre avaliagdo de treinamento tém utilizado mo-
delos multivariados de investigagéo, muitas das quais utili-
zando andlises de Regressdo Mltipla.

Pesquisas nacionais sobre comprometimento
organizaciona (Bastos, 1994a; Bastos, 1994b; Borges-
Andrade, 1994; Dias& Moraes, 1994), climaorganizacional
(Sbraglia, 1983), levantamento de necessidades de treina-
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mento (Magalhées, 1996), cultura organizacional (Gomide
Jr., 1999), cidadaniaorganizacional (Siqueira, 1995), técni-
cas de andlise de necessidades de treinamento (Borges-
Andrade& Lima, 1983) eavaliacdo detreinamento (Abbad,
1999; Leitdo, 1994; Paula, 1992) empregaram analises de
Regressdo MUltipla para descrever os relacionamentos en-
tre as variaveis estudadas. Nas pesquisas internacionais,
apesar deum notdrio crescimento do interesse dos pesquisa-
dores por técnicas estatisti cas sofisticadas como a Equagéo
Estrutural, observa-se 0 uso de Regressdo Multipla em
pesquisas sobretemasimportantes daarea de comportamento
organizaciona como comprometimento organizaciond (Shadur,
Kienzle & Rodwell, 1999), avaliagdo de desempenho
(Schwarzwald, Koslowsky & Mager-Bibi, 1999) e compor-
tamento gerencial (Krishnan & Park, 1998). Finalmente, na
&readepesguisaintercultural, nota-se um movimento distinto
daquele que vem ocorrendo em outras areas, nas quais se
observa uma preferéncia clara pela Regressdo Mlltipla e
pouco interesse pelo uso da Equagdo Estrutural. Exemplos
de pesquisasinterculturais que utilizam a Regressdo Mlti-
pla envolvem os temas mais diversos, tais como lideranca
internacional (Dorfman, 1996; Torres, 1999), estratégia e
estruturaorganizaciona (Adler, 1991; Boyacigiller & Adler,
1991), estudos sobre expatriados (Brislin, 1980), comporta-
mento degruposdetrabalho (Cox, Lobel & McLeod, 1991),
entre outros.

Apesar da Regressdo Mltipla ser uma prética muito
difundida, n&o tem havido discussdes detalhadas sobre os
problemas especificos do uso dessa técnica nas pesquisas
em Psicologia Organizacional, tampouco artigos que apon-
tem possiveis solugBes para os problemas enfrentados pelo
pesquisador ao escolhé-la. Exemplos destes problemas sdo
aocorrénciade errosdo Tipo | ell, fendmenos relativos ao
relacionamento entre os preditores (e.g., redundancia,
complementaridade, supressdo) e aumento artificial dos co-
eficientes de regressdo. Este artigo pretende apresentar os
problemas mais comuns da utilizagdo desta técnica, bem
como, algumas aternativas de solugdo. Paratal, serd apre-
sentada a seguir a defini¢do de Regresséo Mltipla, suas
caracteristicas e principais aplicagtes.

Regressao Multipla: defini¢do, aplicagoes e
padroes de associagdo entre variaveis

Defini¢dao

Modelos multivariados de pesquisa envolvem andlise
do relacionamento entre mltiplas variavels explicativas e,
em alguns casos, mltiplas varidveis dependentes. Grande
parte das pesquisas delineadas para examinar o efeito exer-
cido por duas ou mais variave's independentes sobre uma
varidvel dependente utilizaaandlise de Regressdo Mltipla.
A Regressdo Mdltipla (RM) é definida por Tabachnick e

Fidell (1996) como um conjunto de técnicas estatisticas que
possibilita a avaliagdo do relacionamento de uma variavel

dependente com diversas variaveisindependentes. Essastéc-
nicas sd0 muito Uteis nas pesquisas da &rea de Psicologia
Organizacional, onde grande parte dos estudos envolve vari-
&veisindependentes correlacionadas entre si. ParaDunlap e
Landis (1998), o uso de preditores redundantes, correlacio-
nados entre si, € uma caracteristica dos estudos da Psicol o-
giaque, ao construirem medidasinternamente consi stentes,
incluem maltiplas medidas correl acionadas ao mesmo cons-
truto, o que podelevar, em algunscasos, aexclusdo devarié
veisimportantes na explicagdo davaridvel em foco. Nestes
casos, €émais seguraautilizagdo de técnicas estatisticascomo
aRM. Emboraestatécnicasgasensivel anaturezaredundan-
te dos preditores, suas limitagdes j& sdo bastante conheci-
das, como, por exemplo, asua sensibilidade ao erro Tipo Il

(Dunlap & Landis, 1998). Parafacilitar adiscussio sobre as
aplicagdese problemasrelacionadosao uso daRM, sfo apre-
sentadas al gumas defini ¢des rel acionadas atécnica.

O resultado final de uma RM é uma equagdo da reta
que representa a melhor predi¢do de uma variavel depen-
denteapartir de diversas varidveisindependentes. Estaequa-
¢do representa um modelo aditivo, no qua as variaveis
preditoras somam-se na explicagdo da varidvel critério. A
equacdo daregressao linear pode ser representadapor: “y =
a+bx + 17, onde: “y” éavariavel dependente, ou critério;
“d’ é a constante, ou o intercepto entre a reta e 0 eixo
ortogonal; “b” é o parmetro, coeficiente padronizado de
regressdo, ou peso; “x” sdo as variaveis independentes
(preditoras) e“T ” € 0 erro ou residuo, que se refere a dife-
renca entre os valores observados e preditos.

Paraque o uso desta equagdo seja eficaz napredigdo da
varidvel dependente em estudo, o pesquisador deve exami-
nar previamente os pressupostos da RM, bem como identi-
ficar as consequiéncias da suaviolagdo. Entre 0s pressupos-
tos citados por Tabachnick e Fidell (1996), estdo: (1) a
multicolinearidade, (2) asingularidade (3) ahomogeneidade
nas variancias, (4) anormalidade e (5) alinearidade.

Embora sgjaimprescindivel que o pesquisador exami-
ne esses pressupostos antes deiniciar suas andlises, nota-se
que aRM é um modelo eficaz contra a violagdo de grande
parte dos pressupostos. Por exemplo, no caso da inclusdo
de varidveis multicolineares ou singulares nas andlises, 0
pesquisador estara perdendo graus de liberdade, o que con-
seqlientemente reduz o poder estatistico de suas conclusdes.
O pesquisador pode, ainda, estar excluindo de seu modelo
de estudo varidveis importantes para a explicagdo do feno-
meno em questdo, as quais podem estar correl acionadascom
uma varidvel multicolinear. A violagdo do pressuposto de
normalidade pode ser atenuada por meio do aumento do ta-
manho daamostra da populagéo pesquisada. Esse aumento,
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além de af etar todos os parametros da equagéo, poderatam-
bém reduzir os problemas advindos da violagdo desse pres-
suposto. Segundo o teoremado limite central, quanto maior
aamostra, maior achance de que as distribuic¢tes das médi-
asdas variavels envolvidas estejam normalmente distribui-
das, apesar de ndo terem individua mente o formato normal.
Logo, aumentando-se o tamanho da amostra, os efeitos da
n&o-normalidade das varidveis sdo reduzidos, aumentando
arobustez daandlise, e tornando menos necessariaatrans-
formagdo dessas varidveis (Tabachnick & Fidell, 1996).
Quando o pressuposto dalinearidade é violado, o pesguisa
dor deve estar ciente de que 0 modelo de regressdo linear
ndo € o melhor modelo explicativo parao estudo das vari&
veis envolvidas, e que outros modelos (e.g. 0 quadrético)
devem ser utilizados. Finalmente, aviolagdo do pressuposto
dahomogeneidade das variancias ndo, necessariamente, in-
validaaandlise, adepender da suafinalidade, mas aenfra-
quece. A heterogeneidade das variancias, ou violagdo da
homogeneidade das variancias, pode ser reduzida por inter-
médio da transformagao de varidveis que ndo possuem dis-
tribuicdo normal (e.g., assimetria positivaou negativa).

E necessério ressaltar que a qualidade do modelo de
investigacao adotado pel o pesqui sador pode ser avaliadapor
meio do valor do coeficiente de determinacéo, R* e da dis-
tribuicdo dos residuos. Tomando como base uma equagdo
de regress3o linear (y = a+ bx, + 1), diz-se, por exemplo,
queum R*= 0,401 significaqueo(s) preditor(es) explica(m)
40% davarianciade y. Em outras palavras, o R? é aquanti-
dade da variancia da varidvel dependente que é explicada
conjuntamente pela(s) variavel (is) independente(s) eéaes-
tatistica mais utilizada parainterpretar os resultados dare-
gressdo (Tabachnick & Fidell, 1996).

Como observado anteriormente, a regressdo permite
verificar o quanto cada variavel preditora aumenta o poder
explicativo da equacdo de regressio (DR?). Na equagéo de
RM, obtém-se um coeficiente de correlacdo, o parédmetro b
(ou peso padronizado), que representaa magnitude do rela
cionamento entre cada um dos preditores e o critério, sendo
que sua interpretacdo depende do conhecimento dos erros
padrbes ele associados (Dunlap & Landis, 1998). O valor
de b éinfluenciado por todas as varidveis preditorasinclui-
das na equagao e esta sujeito a mudangas em sua magnitu-
de, dependendo do conjunto de preditoresinvestigados. Uma
vez apresentados alguns dos principais conceitos rel aciona-
dos a RM, ser&o discutidas algumas das principais aplica
¢Oes deste conjunto de técnicas.

Aplicagées e padrdes de associagdo entre

varidaveis

A RM éumaandlise estatisticavastamente utilizadanas
pesquisasem Psicol ogiaOrganizacional parainvestigar ques

tdes referentes: (1) ao grau de relacionamento entre as vari-
avels, indicando se uma correlacdo € significativamente di-
ferente de zero; (2) a importancia relativa das varidveis
preditoras naexplicacdo davaridvel dependente; (3) amag-
nitude do aumento da correlagdo multiplaresultante daadi-
¢80 de uma ou mais varidveis na equacdo; (4) & maneira
pela qua uma varidvel independente se comporta no con-
texto de outra(s) variavel(is); (5) a natureza do relaciona-
mento entre as varidveisindependentes e dependentes, indi-
cando se o rel acionamento élinear ou ndo-linear (e.g., valo-
res quadrados, cubicos, produtos cruzados entre as varia
veis); (6) acomparacdo entre conjuntos diferentes de varié
veisindependentes na predicéo da variavel dependente; (7)
ao céculo estimativo dos escores da varidvel dependente
paraos membros de umanovaamostraaindando pesquisada;
e (8) aidentificagdo de relacionamentos causais entrevaria
veisquando aplicadacomo um caso especia depath analysis
ou equagdo estrutural.

No caso do uso daregressdo paraafinaidade menciona-
dano item 5 (verificar se o relacionamento entre as varia
veisélinear oundo ), aRM pode ser empregadanaidentifi-
cagdo de variaveis mediadoras e moderadoras. Em fungéo
da grande difusdo desta estratégia nas pesquisas inter-
nacionais (e.g., Kromrey & Foster-Johnson, 1999) enaérea
de Psicologia Organizacional, os fendmenos de mediagéo e
moderacdo serdo definidos a seguir, assim como a forma
pelaqual aregressdo pode ser utilizada paraidentificalos.

Mediagdo: 0 conceito de mediagdo implica suposicdo
de relacionamentos causais entre as variavels envolvidas.
Umavariavel mediadora € aquela que, ao estar presente na
equacdo de regressdo, diminui a magnitude do relaciona
mento entre uma variavel antecedente e uma variavel de-
pendente ou critério. Paramelhor ilustrar adefini¢cdo de uma
varidvel mediadora, podemos analisar o relacionamento en-
tretrésvariaveis hipotéticas, sendo avaridvel B amediado-
ra do relacionamento de A com C (A = B = C). Note-se
quearelacdo entreasvaridveis A eCficardenfraguecidana
presencadavariavel B. No caso deumavaridvel mediadora
pura, o relacionamento entre A e C deixa de existir na pre-
sencadavariavel B.

Segundo Tabachnick e Fidell (1996) e Keppel (1991),
aidentificag@o de varidveis mediadoras pode ser feita, por
exemplo, com base na observacdo dos padrdes assumidos
pelos pesos b das varidveis envolvidas. No caso deumava
riavel mediadora pura, tem-se um b significativo de A para
C, antesdaentrada de B naequagdo. Contudo, umavez que
B é adicionado a equagéo, o b de B torna-se significativo,
enquanto asignificanciado b de A desaparece. No caso de
uma mediagdo pura, 0 B captura totalmente arelagdo entre
A eC. Contudo, quando amediag&o ndo étotal, pode ainda
existir umarelagéo entre A e C mesmo na presenca de B.
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Moderagdo: o conceito de moderagdo implicainfluén-
Ciaentre asvariaveis e ndo suposi¢céo de causalidade, como
no caso da mediacdo. Para testar a moderacdo, o pesquisa
dor deve observar ainteracdo entre A e B. Paratal, procura-
seobservar se A é um bom preditor de C. Em caso positivo,
verificase se A e B predizem C, e seainteracio entre A e
B, calculada por meio do produto A x B, também prediz C.
Caso ainteragdo sejaumapreditoraestatisticamente signifi-
cativa de C, diz-se que B é uma variavel moderadora. A
existéncia de umainteragdo entre A e B sd € um indicador
de moderagdo quando, adicionadaaequagdo, é preditorado
critério. Logo, namoderac&o, o relacionamento entre A eC
depende do valor assumido pelavariavel B.

Vale salientar que, no caso damediago, arelagdo entre
A e C ficaenfraguecida com aentradade B naequacdo. No
caso do moderador, além dainteracdo A x B tornar-se um
preditor significativo, arelagdo entre A e C podera aumen-
tar ou diminuir, dependendo do valor de B. Pedhazur (1982)
discute detalhadamente a diferenca entre moderadores e
mediadores. Ostraba hos de Gordon (2000) e Torres (1999)
exemplificam o uso daRM naidentificacio de mediadores
e moderadores, respectivamente. O"Connor (1998), com-
parando testes e programas estatisticos, discutiu
detal hadamente procedimentos paraidentificacdo de mode-
radores por meio da regressdo multipla

A RM pode, ainda, ser utilizada paraaidentificacdo da
ocorrénciade outros fenbmenos estatisticos que indicam re-
lagBes complexas entre varidveis, tais como aredundancia,
a complementaridade e a supressdo. Tais fendbmenos, e como
identificalosatravés daRM, sdo brevementediscutidosabaixo.

Redundéncia: este fendbmeno refere-se & entrada de
preditores correlacionados positivamente entre si na equa-
¢ao, acarretando perda de parciménia na explicagdo de um
critério. A redundanciapode ser observada quando os pesos
b e 0s S? (i.e., somadas contribuicdes tnicas de cada vari-
avel) para cada preditor s8o0 menores do que a correlagdo
bivariada entre cada um desses preditores e o critério. Por
exemplo, Abbad (1999) identificou redundancia em varia
veis preditoras que mantinham fortes correlagdes (0,70 £ r
3 0,50) com avariavel critério e que, ao entrarem na equa-
¢80 deregressao muiltipla, resultaram em coeficientesde cor-
relagdo maltiplamuito menores (e.g., bsvariandode 0,11 a
0,23 e S’s de 0,07 a0,14). Este fendmeno reflete que cada
preditor explica parte da variancia do critério que ja foi
explicadapor outro preditor. Nas Ciéncias Sociais, em geral
(Cohen & Cohen, 1975), grande parte das varidveis sdo
correlacionadas entre si. Na Psicologia Organizacional, em
particular, este fato se deve a0 uso de multiplas medidas
redundantes (Dunlap & Landis, 1998), estratégia esta con-
siderada necesséria para conferir validade de conteido e
consisténciainternaaosinstrumentos.

Complementaridade: refere-se a um padréo pouco fre-
quente de associacdo entre preditores e critério, em que a
soma da contribui¢do Unica de um conjunto de preditores
excede asomadas contribui¢Besindividuais de cada preditor
na explicacdo do critério. Na complementaridade, dois
preditores (x, e x,) devem ter uma alta correlagéo negativa
entresi (Tabachnick & Fidell, 1996), bem como umacorre-
lac8o bivariada positiva com a varidvel critério (Keppel,
1991). Em alguns casos, observa-se um decréscimo no va-
lor do b dex;, podendo 0 mesmo assumir valores negativos
quando avariavel x, entranaequagéo. Nestes casos, osdois
preditores (x, e x,) s3 considerados interdependentes ou
complementares. A conseqiiéncia da complementaridade é
uma diminuigdo no poder estatistico da pesquisa devido a
inclusdo de duas varidveis que, juntas, acrescentam pouca
explicac8o & variancia do critério e, portanto, representam
umadiminuic&o nos graus de liberdade.

Um exemplo de complementaridade pode ser observa-
do na pesquisa de Torres (1999), que utilizava, como
preditores da preferéncia por estilos de lideranga (y), asva
riaveispadréo cultural (x,) e pais de origem (x,) dos partici-
pantes, medidas por escalaintervalar de atitude (x,) edados
categoricos (x,). Torres observou uma correlagdo negativa
(rge = -0, 11) entre x, e x, e correlagdes positivas entre x;
ey (rle =0,22) eentrex, ey (rX2y = 0,29). Naandlise de
regressao hierarquica, foi observado um forte decréscimo
cominversdo desinal do b, , depois que avariavel x, entra-
va na equagéo (de 0,29 para - 0,61). Neste caso, x, foi ca-
racterizado como uma variavel complementar a x,.
Complementaridade, na verdade, é um caso especial do fe-
ndmeno de supressao, que sera descrito a seguir.

Supressdo: refere-se a situagdo na qua uma variavel
(x,), que mantém umafraca correlagéo bivariadacom avar
ridvel critério (y), entra como preditora na equagéo de re-
gressdo multiplacom umb de sinal oposto ao dacorrelagdo
bivariada que mantém com y. Trata-se de um fenbmeno es-
tatistico raro, conforme Cohen e Cohen (1975) e Tabachnick
e Fidell (1996). A supressdo pode ser um sina de relagdes
complexas entre varidvel's preditoras na explicacdo davari-
avel critério. Essefendmeno éinicialmente identificado por
meio da andlise do padrdo assumido pelos coeficientes de
regressdo e de correlagdo de cada preditor com o critério.
Entre os sinais de supressdo, deve-se observar, segundo
Tabachnick e Fidell, os dois seguintes: (1) o valor absoluto
dacorrelagéio smplesentre asvariaveisx, ey deve ser subs-
tancialmente menor que o peso b paraavariavel supressora
X, € (2) acorrelacdo simples e 0 peso b dessa variavel de-
vem ter sinais opostos. Para Cohen e Cohen (1975), hamais
dois indicadores importantes da supresséo: (1) a somadas
contribuicdes Unicas de cadavariavel (Sr°) naexplicagdo da
varidvel critério excede o valor assumido por R e (2) em
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alguns casos, o vaor de b pode ser maior do que 1. Uma
varidve supressora éidentificada quando se observaque esta
varidvel aumentaaimporténciade outras variéveis preditoras
ao se suprimir parte da variancia irrelevante em outros
preditores, ou navariavel critério (Tabachnick & Fidell, 1996).

Um exemplo de supresséo pode ser encontrado na pes-
quisa de Abbad (1999), que investigou o relacionamento
entrevaridveisorganizacionais, caracteristicasdo treinamen-
to, caracteristicas do treinando, satisfacdo com treinamento
e aprendizagem, com a varidvel critério impacto do treina-
mento no trabalho (y). A variavel aprendizagem (x,) manti-
nha uma correlacdo préxima de zero com o critério (rle =
0,002). Na andlise de regressdo mltipla stepwise, encon-
trou-se que x,, apesar de ndo se correlacionar com y, entrou
na equacdo com 0 peso b de sinal negativo (b = - 0,07),
suprimindo avarianciade outro(s) preditor(es). Neste caso,
observou-se ainda que a soma dos Sr* era superior ao valor
do R?(Sr*= 0,94 > R?= 0,61), caracterizando assim o fend-
meno da supressao.

Com base nasinformagdesrel ativas aaplicagbesdaRM
e padrdes de associagdo entre varidveis, serdo brevemente
discutidosaseguir ostipos maisutilizadosde RM, bem como
Seus usos e problemas.

Tipos de regressdo: usos e problemas

S&o trés ostipos principais de andlise de regressdo mul-
tipla: (1) regressdo maltipla padréo; (2) regressdo multipla
hierérquica, ou sequiencial; e (3) regresso estatistica (e.g.,
stepwise OU setwise). Como observado por Tabachnick e
Fidell (1996), estas estratégias analiticas diferem entre si
quanto ao que acontece com a variabilidade sobreposta de
preditores correlacionados entre si naexplicagdo do critério
e, além disso, de quem determina (aestatisticaou ateoria) a
ordem de entrada dos preditores naequagdo. Esteartigo tra-
ta de apenas duas dessas formas de regressdo, stepwise €
hierérquica, as quais sdo amplamente utili zadas em pesqui-
sadaéreade Psicologia Organizacional.

Tipos mais comuns de regressdo e seus usos

Séotrésasformasde seredlizar umaregressao stepwise:
(2) forward - quando aequagdo comegavaziae cadapreditor
entra, um por um, naequagao; (2) backward - quando todos
os preditores sdo incluidos de uma s6 vez na equacéo, e
depois sdo retirados, um a um, até que se identifiquem os
melhores preditores; (3) blockwise OU setwise - assemelha
searegressao stepwise forward, mas, a0 invésdos preditores
seremincluidosindividua mente, elesentram naequacdo em
blocos (Keppel, 1991; Tabachnick & Fidell, 1996).

A regressao stepwise geralmente é aestratégiaescol hi-
daparaestudos exploratérios. Quando se estautilizando este
tipo de regressdo, 0 pesquisador, desprovido de umateoria
consistente sobre os fendmenos estudados, estiinteressado

apenas em descrever relacionamentos pouco conhecidos
entre variavels, e nd em os explicar. Neste tipo de regres-
s80, a selecdo da segiiéncia de entrada dos preditores na
equacdo é feita estatisticamente, sem um modelo tedrico
consistente a ser seguido. Em estudos exploratérios, o pes-
quisador el aboraum model o tedrico deinvestigagdo quein-
clui hipdteses sobre relacionamentos entre varidveis, mas
que ainda ndo possihilita afirmagdes consistentes sobre a
magnitude ou direcdo desses relacionamentos. Além disso,
este tipo de estudo ainda ndo encontra apoio empirico as
hip6teses a serem testadas. Este € o caso, por exemplo, das
pesquisas naéreade transferénciade treinamento, que apre-
sentam um corpo tedrico disperso, model os deinvestigagdo
excessivamente parcimoniosos e poucas informagdes sobre
esses relacionamentos (Abbad, 1999).

A regressé@o hierarquica é utilizada em estudos
confirmatérios, uma vez que este tipo de andlise busca a
explicagdo sobre o relacionamento entre varidveis descrito
em model os tedricos consistentes, ou seja, em model os que
apresentam um conjunto de proposi¢des empiricas que ja
indicam a magnitude e direcdo da relacdo entre varidvels,
mas que, apesar de jaterem sido testados, ainda carecem de
validag&o. Neste caso, aordem de entrada dos preditores na
equacdo de regressdo € definida pelo pesquisador, que ba
seia sua decisdo em teorias ou outras pesquisas relaciona-
das, como, por exemplo, no caso das pesquisas sobre lide-
rancainternacional (Torres, 1999). A exemplo do que ocor-
re com aregressao stepwise, a regressao hierérquicatem o
objetivo de determinar os melhores preditores de um crité-
rio.

Diversosautores, entre osquais Keppel (1991), ao des-
creverem a regressao hierdrquica como forma de se prepa-
rar umapath analysis, sugerem que esta regressdo € capaz
deidentificar relagdes de causalidade entre variaveis. Con-
tudo, éimportante lembrar que, como qualquer outratécni-
cadeandisecorrelacional, aregressao hierarquicando pode
identificar causalidade, mas apenas a relagéo (ou correla-
¢do) entre varidveis. Mesmo quando utilizada para testar
model os tedricos que apenas teoricamente indicam umare-
lagdo de causa e efeito entre varidvels, a regressdo hierar-
quica estd, no méximo, descrevendo padrdes de relaciona
mento entre variaveis.

Problemas associados ao uso da Regressdo
Multipla

Nesta se¢o, sdo discutidos alguns dos dilemas encon-
trados por pesquisadores da &rea, no uso de regressdo
stepwise e hierarquica, e algumas soluctes para enfrenté-
los. Sdo relatados os modos pel os quai s a guns dos fenbme-
nos estatisticos descritos anteriormente (e. g., supresséo,
complementaridade, moderagdo) sdo identificados com o
auxilio da regressdo, asssm como os problemas relaciona
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dos aidentificagdo dos mesmos e amaneiraescol hidapelos
pesquisadores paralidar com essas situacoes.

Em pesqguisasobre avaliagdo deimpacto do treinamen-
to no trabalho, Abbad (1999), utilizando andlise de regres-
sdo multiplastepwise, identificou sinais de supressdo e re-
dundancia entre varidveis. Em um destes casos, a varidvel
aprendizagem, que é uma medida de desempenho do parti-
cipante ao final do treinamento, apesar de manter uma cor-
relagdo bivariada préximade zero (r = 0,002), com impacto
ou transferéncia de treinamento, entrava na equagéo de re-
gressdo como variavel supressora, indicando relacionamen-
to complexo dessavaridvel com outros preditores deimpac-
to. A andise das correlagBes bivariadas entre os preditores
mostrou que avaridvel aprendizagem mantinha, ainda, cor-
relagdo negativa com outras duas varidveis preditoras, que
também estavam envolvidas em uma espécie de supressio
em rede. O fendmeno de supressdo foi estudado, retirando-
seintencionalmente avaridvel supressoradaeguagdo coma
finalidade de observar os efeitos dessa estratégia na predi-
¢80 deimpacto. Observou-se que estaretiradando afetavaa
importancia relativa das varidveis que melhor prediziam o
critério.

Em parte, a supressdo observada por Abbad (1999)
ocorreu provavel mente em funcdo daestratégiametodol 6gica
adotada nesta pesquisa. A autoraincluiu em suas andlises
todas as variavei s contidas no model o deinvestigag&o, mes-
mo aquel as que mantinham fracas correl agdes com avarié
vel critério, com afinalidade detestar suas hipéteses, explo-
rando detalhadamente osrelacionamentos entre asvariavels.
E possivel que o fendmeno supressivo venha sendo pouco
encontrado na literatura, devido a prética disseminada de
somente incluir, nos modelos de andlise, as varidveis que
mantém correlagdo significativacomo critério. A estratégia
adotada por Abbad pode ter permitido a observagéo do fe-
ndmeno. Outra explicacdo para a ocorréncia da supressao
pode relacionar-se anatureza e qualidade das medidas utili-
zadas. Como descrito acima, aprendizagem (e.g., varidvel
supressora) foi medida por meio de testes comportamentais,
elaborados e administrados por diferentes instrutores para
um grande nimero de cursos. Logo, ndo seteve controle da
qualidade psicométrica dos testes, em termos de sua
confiabilidade e vaidade (preditiva, ou mesmo de contel-
do). Por outro lado, todas as outras varidveis que entraram
no modelo, inclusiveavariavel critério, foram medidasatra-
vésdeinstrumentos de natureza perceptua, construidoscom
0 rigor psicométrico necessario, apresentando altos niveis
de confiabilidade evalidade. A naturezadistintadessasme-
didas (comportamental e perceptual) e a discrepancia na
qualidade psicométrica das mesmas podem ter contribuido
para o aparecimento do fendmeno da supressdo. Asaborda
gens tedricas revisadas pela pesquisadora afirmam que a

variavel aprendizagem relaciona-se significativamente com
o impacto do treinamento. Contudo, os dados empiricos ndo
vém corroborando esta sugest&o tedrica, como demonstra-
do no estudo de Abbad. Provavelmente, o distanciamento
entre as afirmaces tedricas e os dados empiricos deva-se a
qualidade das medidas de aprendizagem utilizadas. E im-
portante notar que esta hipétese foi fortalecida devido ao
fendmeno da supressdo. Se, por um lado, aentrada da vari-
avel supressora na equacdo apdia as abordagens tedricas,
por outro, também apdia os dados empiricos encontrados,
que mostram fraca correl ag&o bivariadaentre aprendizagem
eimpacto. Estaaparente contradicdo so pdde ser adequada-
mente compreendidaquando avariavel supressorafoi anali-
sada, a0 invésdeter sido simplesmente retirada do modelo.
Assim, o fendmeno supressivo chamou aten¢do para as di-
ferencas entre medidas, refinando ainterpretacéo dosresul-
tados das pesquisas na érea.

Comofoi descrito anteriormente, o fendmeno daredun-
dancia observado por Abbad (1999) é muito comum em
pesquisaem PsicologiaOrganizacional . Dois pontos devem
ser observados neste tipo de situag&o. Primeiro, abusca por
medidas confidveis e com altos coeficientes de consisténcia
interna, medidas estas utilizadas em pesquisas na érea, re-
sultam em varidveis redundantes mas que ndo devem ser
eliminadas, poisestar-se-ia, assim, diminuindo aexplicagdo
do construto subjacente.

O outro ponto refere-se & meta que pesquisadores da
areade Psicologia Organizacional tém de construir evalidar
modelos parcimoniosos de explicagdo do comportamento
humano em organizagdes. Paraal cangar estameta, €impor-
tantelevar em consideracdo todas aquel as variavei s que pos-
sam explicar os construtos latentes que estejam associados
as varidveis critério estudadas. Nos casos de estudos
exploratorios, esta consideracdo é importante, ou sgja, um
certo nivel de redundancia é desejével, enquanto, nos
confirmatorios, a parcimdnia é o alvo. Neste ltimo tipo de
estudo, considera-se a eliminagédo da redundéancia nos mo-
delos de RM uma estratégia adequada, j& que ela aumenta-
ria a confiabilidade da predi¢&o, por manter no modelo de
regressao apenas varidveis ndo-correlacionadas (ou fraca
mente correlacionadas) entre si. Nos casos dos estudos
exploratorios, eliminar avaridvel redundante pertencente a
um mesmo construto subjacente pode gerar um efeito inde-
sgjével, poisavaridvel preditoraeliminadadaequagdo pode
ser uma das mais importantes na explicago davariavel la-
tente que prediz o critério, conforme Dunlap e Landis (1998).

A regressao stepwise, que muitas vezes eliminade seu
model o varidveisredundantes, pode, assim, estar descartan-
do parte importante da explicagdo dos fendmenos estuda-
dos. Parasolucionar este problema, Dunlap e Landis (1998)
sugerem, além daanalise dos indicestradicionalmente utili-
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zados (e.g., b e S, autilizacdo de cargas nainterpretagio
dos model os de regressao multiplastepwise. Deacordo com
estasugestéo, um preditor comb n&o-significativo, elimina-
do da regressdo por ser redundante no contexto de outros
preditores daegquagdo, pode ser considerado um bom preditor
da variavel critério se tiver uma alta carga. As cargas sdo
calculadas dividindo-se a correlagdo bivariada de cada
preditor com a varidvel critério pelo coeficiente de regres-
s8o multipla. Essas cargas indicam o quanto cada preditor
esta correlacionado com 0 composto linear de variaveis que
melhor prediz o critério. Ascargasnéo levam em considera-
¢80 o quanto um dado preditor correlaciona-se com outro
prediitor (como ocorre no caso dos b e %), mas apenas se
ele esta correlacionado com o critério. Se a pesquisa €
exploratoriae buscaidentificar relacionamentos com varia
veis subjacentes, entdo, deve-se interpretar, além dasinfor-
magdes tradicionais contidas nos resultados da regressdo,
as cargas, de modo aidentificar varidveis redundantes. Em
resumo, Dunlap e Landis (1998) sugerem que um preditor
s0 deve ser descartado da equacdo quando tiver peso b e
cargas ndo-significativos. As cargas fatoriais, coeficientes
de correlagdo, sdo facilmente interpretaveis e podem assu-
mir valoresentre -1 e 1. Além disso, eles sdo menos sensi-
veis a0 tamanho daamostrado que osbs, e podem ser facil-
mente calculados a partir das informagdes contidas nos re-
sultados dos pacotes estatisticos.

Como citado anteriormente, Torres (1999) encontrou
complementaridade quando utilizava as varidveis padréo
cultural e pais de origem dos participantes para predizer a
preferénciadestes por estilos de lideranga, por meio deuma
regressao hierérquica. Note-se que o autor oferece duasfor-
measdistintasdelidar com o problemadacomplementaridade.
No primeiro estégio de sua discussdo, Torres optou pelare-
tirada da variavel complementar (e.g., pais de origem) da
equacdo, umavez que a sua contribui¢do na explicacdo do
critério era fraca. Quando isto foi feito, a varidvel padréo
cultural passou aexplicar grande parte da variancia de pre-
feréncia por estilo de lideranga. Mas € a segunda forma de
lidar com avaridvel complementar que parece interessante
discutir neste artigo.

Torres (1999) utilizou umaamostrade brasileiros e ou-
trade norte-americanos paratestar suas hipéteses. Todosos
participantes responderam, entre outros instrumentos, uma
escaaatitudinal que mede padr&o cultural (Singelis, Triandis,
Bhawuk & Gelfand, 1995) e forneceram informagdes sobre
seu pais de origem. Os resultados mostram que Brasil e
Estados Unidos diferem forte esignificativamente (t = 39,13;
p < 0,01) em uma das dimensdes culturais medidas pela
escalade Singeliset a. (1995). A interpretagdo tedricadada
por Torres acomplementaridade é que, como Brasil e Esta
dos Unidos representam extremos da dimens&o cultural

investigada, a variavel pais de origem &, ndo sé
interdependente com a variavel padr&o cultural, mas tam-
bém ainclui. Na verdade, por representarem polos opostos
de um mesmo construto (e.g., adimensdo cultural individu-
alismo-col etivismo), asamostras brasileirae norte-america-
na provocaram uma restricdo na amplitude de variagdo da
escala utilizada. Torres sugere que futuras pesquisas deve-
riam utilizar outras amostras de paises que pudessem ga-
rantir maior variabilidade nosniveisde padréo cultural. Desta
forma, o fendmeno da complementaridade entre pais de ori-
gem e padrdo cultural poderia desaparecer. E importante
notar que, nem sempre, a simples retirada de uma variavel
complementar daequacdo é amelhor saidaparaaresolucdo
destefendmeno. Muitasvezes, 0 pesquisador devefazer uma
melhor andlise tedrica de seus construtos, paradigmas e ni-
veis de andlise para entender e oferecer solugdes para pro-
blemas estatisticos existentes.

Na Psicol ogia Organizacional, observa-se umatendén-
cia crescente de refinar conceitos e modelos de investiga
¢80. S8 cada vez mais freqlientes os estudos que utilizam
procedimentos estatisticos tais como Equactes Estruturais
e Path Analysis, que tém sido considerados mais sensiveis
que aandlise de RM & complexidade dos fenbmenosinves-
tigados. Entre outros objetivos, tais pesquisas buscam me-
Ihor descrever relacionamentosindiretos entrevariavels, que
interferem naexplicagdo dasvariaveis dependentes. Demodo
geral, aRM tem sido utilizada para a descricéo de relacio-
namentosdiretosentrevaridveis. Todavia, aRM, técnicamais
simples e conhecidaque aEquagdo Estrutural, também pode
secongtituir em ferramentaadequadaa exploragdo dosrela-
cionamentos indiretos entre varidveis. A RM pode, ainda,
auxiliar na diferenciacdo entre modelos lineares e modelos
ndo-lineares. Estes usos da regressao sdo descritos e discu-
tidos aseguir.

Regressdo Multipla na andlise de
relacionamentos indiretos e ndo-lineares

O Connor (1998) sugere que aRM é atécnicaestatisti-
ca recomendada para identificar a interacdo entre os
preditores, especia mente quando alguns deles sdo continu-
0s. Para o autor, identificar se ainteracdo existe é um pro-
cesso relativamente simples e envolve ainclusdo na equa
¢&o do efeito principa e do produto dos termos.

Um exemplo do uso daRM naidentificacdo derelacio-
namentos indiretos entre varidveis é o teste para andlise do
efeito de moderadores (também conhecido como efeito ndo-
aditivo, multiplicativo ou deinteracdo) que, normalmente, é
feito por meio de uma regressdo hierarquica. Neste caso,
observam-se as diferencas entre 0 R? do modelo aditivo e o
do modelo ndo-aditivo. Kromrey e Foster-Johnson (1999)
acreditam que néo ha evidéncias que refutem a adequagéo
deste teste de efeito de moderadores. Contudo, existem difi-
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culdades na érea para a identificag@o de varidveis modera-
doras. Segundo Kromrey e Foster-Johnson, essas dificulda-
des se devem, por exemplo, a erros de medida,
multicolinearidade.

Existe, ainda, um problema com relacéo a diferencia-
¢do entre o efeito da interagdo e as relagdes ndo-lineares.
Neste caso, muitos pesquisadores (e.g., Bee-Hua, 1999) fa-
zem uso daregressao hierérquica e inferem que um aumen-
to significativo no R?, quando o moderador é adicionado &
equacdo, éindicativo de que o melhor model o representati-
vo da populagdo em questdo € o modelo multiplicativo ou
moderador. Mudancas néo-significativas no R? sugeririam
gue o melhor model o seriao aditivo (ou linear). O problema
dessa inferéncia relaciona-se as dificuldades de identifica-
¢80 de varidveis moderadoras (Lubinski & Humphreys,
1990). Os efeitos do moderador em uma regressdo podem
ndo ser significativos (mesmo na presenca de um modelo
multiplicativo) devido aos erros de medida e de amostragem
ou, ainda, a regressdo hierdrquica pode indicar um efeito
significativo do moderador, quando, na verdade, o melhor
model o explicativo é o quadratico ou o cibico ndo-linear.

Se houver evidéncia de que 0 modelo de regressdo ndo
é linear, o pesquisador ndo sabera identificar com certeza
um modelo (multiplicativo, quadrético ou clbico) que me-
Ihor descreve a relagdo entre os preditores e o critério
(Lubinski & Humphreys, 1990). Além disso, esse modelo
podera ainda ser representado por uma relagdo ndo-linear
entre qualquer um dos preditores e o critério, entre dois
preditores e o critério ou por uma combinagdo de néo-
linearidade e moderagdo. O equivoco na escolhado melhor
model o podera ocasionar errosdo Tipo |, Tipo I ou ambos.

Com o objetivo de solucionar esse problema, Lubinski
e Humphreys (1990) propdem o uso de uma regressdo
stepwise paradiferenciar um moderador de um modelo ndo-
linear. Esta proposi ¢c&o é conhecida como “método de com-
paracdo da magnitude do efeito - ME” (Kromrey & Foster-
Johnson, 1999). Este método envolve duas etapas, que per-
mitem que o pesquisador diferencie o efeito de um
multiplicativo do quadrético. Em primeiro lugar (passo 1), a
equacao daregressio linear ou aditiva(y = a+bx +bz+1)
€ obtida. Em seguida (passo 2), o produto e o produto cru-
zado dostermos (xz; x?; z%) entram como preditores da equa-
¢80 obtidano passo 1. Estestermos entram naequag&o como
qualquer varidvel preditora naregressdo stepwise, OU S§ja,
por meio do uso do algoritmo para selecionar em qual se-
quénciaostermos entrardo naequagdo. L ogo, essestréster-
mos competem entre s estati sticamente paradeterminar qual
deles (0 moderador - xz, ou os termos quadréticos - X* e 7°)
melhor caracteriza arelagdo preditor-critério.

Segundo Kromrey e Foster-Johnson (1999), as limita-
¢Bes do procedimento sugerido por Lubinski e Humphreys

(1990) referem-se basicamente as limitagdes da propriare-
gresséo stepwise. Utilizando esse método baseado em re-
gressdo stepwise, 0 pesquisador tera maiores chances de
cometer um erro do Tipo I, principalmente quando o modelo
que melhor caracteriza a populagdo em estudo € o aditivo.
Nesses casos, aregressao pode produzir resultados que ndo
s80 generalizaveis para outras amostras.

Para testar 0 método ME, Kromrey e Foster-Johnson
(1999) realizaram estudos de Monte Carlo, gerando al eato-
riamente dados que caracterizavam amostras de uma popu-
laco cujosrelacionamentos entre variaveis eram linear, néo-
linear e multiplicativo. O método de L ubinski e Humphreys
foi utilizado para auxiliar o pesquisador na escolha do mo-
delo (e.g., linear, quadrético e moderador) que melhor des-
creveriaarelacdo entre variavels.

Nessas simulagtes, Kromrey e Foster-Johnson obser-
varam alguns problemas provocados pelo uso da regressao
stepwise. Como esperado, consistentemente e em todas as
condi¢Bes examinadas, o procedimento mostrou pouco con-
trole sobre aocorrénciado erro Tipo |. Porém, seus resulta-
dos mais surpreendentes foram os que indicaram erros Tipo
I1. Para popul agdes com caracteristicas moderadoras (ndo-
aditivas), houve umagrande ocorrénciadeerros TipoII, uma
vez que 0 método ndo distinguiu os model os multiplicativos
dos aditivos. A maior parte dos erros levou o pesquisador a
selecionar erradamente 0 model o ndo-linear. No caso de po-
pulacBes com caracteristicas quadréticas (ndo-lineares), o
método falhou em detectar diferencas entre estes modelos e
o linear, o que também caracterizou a ocorréncia de erros
Tipo Il. Para essas populagfes, 0 modelo moderador foi
indevidamente escol hido.

Kromrey e Foster-Johnson (1999) notaram ainda que
as ocorréncias dos erros Tipo | e Il resultantes do uso da
regressao stepwise podem ser evitadas ou reduzidas quando
alguns fatores sdo controlados. Os casos de erro Tipo | n&o
parecem estar relacionados nem com o tamanho daamostra,
nem com amagnitude do R?. Contudo, houve um certo au-
mento do controle da regressdo stepwise sobre aocorréncia
deerros Tipo |, quando haviamenos redundanciano modelo
e aumento na consisténcia interna das medidas. Como era
esperado, observou-se um grande decréscimo de erros Tipo
Il quando houve um aumento na magnitude do efeito e um
aumento no tamanho daamostra. Houve também umaredu-
¢80 dos erros Tipo |1 com o aumento na confiabilidade dos
preditores. Finalmente, observou-se um pequeno, aindaque
consistente, aumento na ocorrénciade erros Tipo |1 quando
acorrelacdo entre os preditores aumentava.

Também foi observado por outros autores (MacCallum
& Mar, 1995, conforme citado por Kromrey & Foster-
Johnson, 1999) que o sucesso do uso daregressao stepwise
decresce namedida em que amulticolinearidade aumentae
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queaconfiabilidade e amagnitude do efeito diminuem. Para
esses autores, esse tipo de relagdo é aindamais severo para
o efeito quadratico que para o efeito do moderador. As difi-
culdades advindas do uso daregressao stepwise podem ain-
da ser reduzidas se 0 pesquisador utilizar um alfamais con-
servador paracorrigir o b, o qual pode estar artificialmente
aumentado naregressao stepwise. Contudo, tal procedimento
podera acarretar em mais problemas do que solugdes. Em-
bora o uso de um alfa mais conservador possa reduzir a
ocorréncia do erro Tipo |, isto aumentara a chance de erro
do Tipo I1, além de ser uma estratégiarecomendada apenas
para grandes amostras, nas quais o poder estatistico deixa
de ser uma preocupagao.

Em resumo, aregressao stepwise no método ME pare-
ce ser uma estratégia muito adequada para sel ecionar o mo-
delo explicativo que mais se gjusta aos seus dados, desde
quesgjam evitadosaltos niveis de multicolinearidade, usan-
do preditores pouco correlacionados, que iréo manter o po-
der estatistico da pesquisa. Todavia, quando o uso de
preditores ndo-correlacionados entre s ndo é uma opgao,
pode-se ainda obter resultados vélidos quando se tem uma
alta confiabilidade nas medidas e, conseglientemente,
preditores também confidveis (MacCalum & Mar, 1995,
conforme citado por Kromrey & Foster-Johnson, 1999).
Aliés, o uso de preditores confidveis é fundamental em qual-
quer regressdo e especialmente na stepwise. |Sto porque,
neste caso, 0 erro de medida é transmitido diretamente para
0 produto e para o produto cruzado dos termos da equago,
causando uma séria redugdo no poder estatistico. O uso de
medidas confiaveis gjudaaaumentar o baixo controle quea
regressao stepwise tem sobre a ocorréncia de erro Tipo |,
mesmo na presenca de multicolinearidade e baixa magnitu-
de de efeito. Finalmente, o pesquisador deve ainda se lem-
brar de que o tamanho da amostra € um aspecto importante
no uso da stepwise. Kromrey e Foster-Johnson (1999) ob-
servaram que o poder estatistico € drasticamente reduzido
quando amostras menores que 175 participantes sdo utiliza-
das, mesmo quando s&o encontrados efeitos de grande mag-
nitude e medidas atamente confidvels.

Conclusoes e recomendacoes

Nas Ultimas décadas, nota-se uma tendéncia dos pes-
quisadores dareade Psicol ogia Organizacional em utilizar
técnicas estatisticas mais sofisticadas que a andlise de re-
gressdo multipla. Contudo, o uso de técnicas mais refina
das, como a Equagdo Estrutural, ndo deveria significar o
abandono de procedimentos estatisticos mais simples, como
aRM. Andlises de Regressdo MUltiplatém seususoselimi-
tacBes bem conhecidos pelos pesquisadores, o que torna a
sua utilizagdo mais segurae confiavel.

Entre os cuidados a serem tomados pelo pesquisador
a0 utilizar RM para andlise de dados, esta o de selecionar

cuidadosamente o tipo de regressao, respeitando a natureza
do estudo, exploratériaou confirmatéria (Tukey, 1980). Em
pesqui sas exploratorias, nas quais o pesguisador ndo conta
com uma teoria consistente sobre os fendmenos investiga-
dos, a estratégia recomendavel € a regressdo multipla
stepwise, enquanto, em pesquisas de caréater confirmatorio,
0 procedimento mais adegquado € a regressdo multipla hie-
rarquica.

A interpretacdo dos resultados da RM, seja ela hierér-
quicaoustepwise, epecialmente em pesqui sas exploratorias,
deve ser feita com muito cuidado, levando-se em conta as
recomendagBes da literatura. No entanto, a obtengéo de re-
sultados confidveis de RM ndo depende apenas do uso ade-
quado dos procedimentos estatisticos, mas do quanto ain-
vestigag@o empirica que originou os dados se baseou em
um quadro tedrico bem estruturado. Modelos tedricos de
investigac8o devem ser desenvolvidos, mesmo em linhas de
pesquisa exploratdria nas quais o corpo de conhecimentos
ainda esta disperso e as abordagens tedricas sdo pouco
abrangentes. Nesses casos, 0 pesquisador deveria escolher
preferencialmente a regressdo stepwise, tomando aguns
cuidados para evitar os erros Tipo | ell, entre os quais: (1)
adequar o tamanho da amostra as variaveis incluidas no
modelo; (2) construir medidas confidveis e vélidas baseadas
em andlise cuidadosa dos conceitos utilizados para expres-
sar os relacionamentos entre os fendmenos estudados; (3)
explorar os resultados da RM, identificando fenbmenos es-
tatisticos (e.g., complementaridade, supressdo, redundancia)
que podem ter sido produzidos por viés metodol égico e/ou
tedrico; (4) testar a adaptacdo do modelo linear aditivo para
explicar o relacionamento entre as varidveis, antes de con-
cluir que o model o tedrico ndo foi confirmado pel os resulta
dos; bem como (5) controlar os niveis de redundancia nos
model os exploratérios e, quando isso ndo for possivel, pela
natureza das medidas, utilizar estratégias estatisticas de
evitacdo dos graves erros de exclusdo einclusdo indevidade
varidveis naequagao.

Ambas as técnicas de RM discutidas neste artigo tém
potencialidades inexploradas e problemas bem conhecidos
pel os pesquisadores, 0 que possibilita o seu uso de forma
eficaz. Ambas as estratégias analiticas sdo Gteis tanto em
pesquisa exploratériacomo em pesquisa confirmatoria. Por
exemplo, RM stepwise pode auxiliar no teste preliminar de
hipéteses, enquanto que a RM hierarquica pode ser utilizada
paratestar o efeito de moderadores em pesauisas confirmetdrias.

Em termos préticos, as técnicas de RM, extremamente
Utel s naelaboragdo de diagndsticos organizacionais, séo de
fécil utilizagdo. Vale notar que no processo de diagndstico e
resolucéo de problemas organizacionais, como, por exem-
plo, no levantamento de necessidade de treinamento, decli-
mae culturaorganizacionais, 0 maisgrave éaocorrénciado
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erro Tipo Il. Erros deste tipo podem comprometer drastica-
mente a qualidade do diagndstico e a eficicia das interven-
¢Oes. Neste contexto, o erro Tipo |, t&o discutido nas pes-
quisas académicas, oferece menos riscos para o trabalho do
consultor do que o erro Tipo I1. O erro advindo da entrada
de varidveis esplrias nos modelos de predi¢do produz um
impacto menor naintervengdo do que a exclusdo de vari&
veisrelevantes. Nesses caos, talvez seja preferivel errar por
excesso de zelo do que por fatadele.

Apesar de necessério a obtengdo de dados empiricos
confiavel's, 0 conhecimento dosriscos, limitacdes e desafios
associados ao uso de regressao mulltiplando é suficiente para
garantir qualidade s andlises e aos resultados de pesquisa.
A confiabilidade dos resultados empiricos ndo é produto ape-
nas do uso adequado de técnicas estatisticas de andlise de
dados. Seguramente, as andlises estatisticas ndo constituem
as melhores nem as Unicas respostas aos problemas de con-
fiabilidade enfrentados pel o pesquisador em seustrabal hos.
Para Kromrey e Foster-Johnson (1999), “talvez a melhor
resposta ndo esteja em estatisticas melhores, mas em um
mel hor pensamento ou el aboracdo sobreanaturezado proble-
ma’ (p. 413) investigado.
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