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RESUMO

Distintos estudos na literatura internacional analisam variaveis mediadoras, moderadoras, mo-
deradora-mediadora, mediadora-moderadora e efeitos indiretos nas relagcGes em ciéncias sociais. Dentre
os modos de interpretacdo dos dados, compreender o efeito moderador utilizando analise de regressao
linear é uma das possibilidades. O objetivo principal neste artigo é discutir e clarificar os conceitos da mo-
deragdo, quando do uso da andlise de regressdo multipla ao invés dos tradicionais modelos lineares gene-
ralizados (ex. MANOVA, MANCOVA, ANOVA, ANCOVA, GLM). O segundo objetivo é aplicar trés estimativas,
sendo (a) moderagdo dupla com variaveis continuas independentes, (b) moderacdo dupla com uma varia-
vel continua e outra dummy como independentes e (¢) moderacdo tripla com varidveis continuas indepen-
dentes, todas usando a andlise de regressao. Terceiro, o trabalho discute a moderacg&o ordinal e a cruzada.
Os resultados mostraram que as interac¢des triplas carecem de andlises por grupos e sdo pouco utilizadas.
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1 INTRODUCAO

Cortina (1993) comenta que ha cada vez mais complexidade ao examinar relagdes entre
varidveis e, sendo assim, algumas associacOes sdo possiveis, tais como: relacdo direta entre Xe Y;
relagdo indireta entre X e Y via uma terceira varidvel mediadora; efeito espurio entre X e Y (quando
uma associacdo ocorre mas nao ha légica); relagdo bidirecional entre X e Y; efeitos ndo analisados e
efeitos moderados X e Y (JACCARDI; TURRISI, 2003).

Segundo Varadarajan (2003), atualmente, a relevancia de pesquisas no campo do marke-
ting reside na extensdo do conhecimento existente, por meio do oferecimento de evidéncias de
varidveis moderadoras que interferem nas relagdes entre varidveis ja conhecidas e que trazem im-
plicagGes aos praticantes. Porém, estudos nacionais mostram que no contexto brasileiro ha ainda
uma caréncia de estudos e, portanto, uma necessidade de difundir o processo de analise de mode-
los moderadores e os principios que justificam esse tipo de analise (VIEIRA, 2009; PRADO; KORELO;
SILVA, 2014). Devido a isso, existe um esforco da literatura com o intuito de compreender, explicar e
aplicar o uso varidveis moderadoras no campo (JAMES; BRETT, 1984; BARON; KENNY, 1986; BATRA,
STAYMAN, 1990; CHATTOPADHYAY; BASU, 1990; MACKINNON et al., 2002; HENSELER; FASSOTT,
2010; VIEIRA, 2009). Embora um trabalho relevante foi feito por Prado; Korelo e Silva, (2014), ndo
conhecemos trabalho que se dedicou a apresentar passo a passo o processo de moderagao, desde
a base de dados a interpretagao dos resultados por meio da representagado grafica.

Diante desse contexto, o objetivo principal neste artigo é discutir e clarificar os conceitos
de moderacdo dupla e tripla, demonstrando o seu uso na analise de regressao multipla, a qual é
possivel de ser aplicada também na regressao logistica (ABBADE; DE BEM NORO, 2012; GONCAL-
VES; GOUVEA; MANTOVANI, 2013). Quatro grandes contribuicdes s3o elaboradas aqui, comple-
mentando algumas justificativas para a provocacao do debate sobre esses conceitos na literatura.

Primeiro, justifica-se este trabalho por existir na literatura discrepancia entre moderagao,
media¢do, moderacdo-mediada e efeito (di)indireto condicional (HAYES, 2013; PRADO; KORELO;
SILVA, 2014) que precisa de clarificacdo. Essa diferenciagdo é muito comum na psicologia, mas pou-
co utilizada na administragao e especificamente no marketing. Portanto, a necessidade de diferen-
ciacdo para uso correto é importante no cenario cientifico.

Segundo, justifica-se saber examinar um efeito moderador significativo, pois tal resultado
gera interpretagGes posteriores que sdo necessarias e devem ser descortinadas em segundo pla-
no. Muitas vezes, um pesquisador encontra um efeito moderador significativo, mas ndo apresenta
como tal efeito é gerado em um segundo momento. Neste artigo enderecamos este problema em
segundo e terceiro grau. Se os resultados ndo forem descortinados, entdo o erro do tipo VI pode
aparecer (NEWMAN et al., 1976).

Terceiro, alguns trabalhos comegam a discutir efeitos condicionais (PRADO; KORELO; SIL-
VA, 2014), moderadores-mediados, modera¢do de moderacdo, moderagdo dupla ou efeitos media-
dos-moderados (MULLER; JUDD; YZERBYT, 2005; PREACHER; RUCKER; HAYES, 2007). Esse avanco
no conhecimento com multiplos modelos é relevante e deve ser empregado nos estudos em ci-
éncias sociais, mas com antemao do conhecimento de base da moderacao simples, dupla e tripla
discutida aqui.

Quarto, com base no trabalho de Mantovani, Noronha e Gouvéa (2013), ha alguma difi-
culdade de ensino e de aprendizagem da estatistica nos curso da area de Ciéncias Sociais Aplicadas,
em especial na drea de Administragdo. Assim sendo, o artigo busca fornecer uma base de aprendi-
zagem para uso da estatistica na area de Administracdo, explicando e aplicando as equacoes.
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2 MODERACAO

O modelo classico da analise de regressao linear é dado pela Equagdo 1. O modelo line-
ar é um dos mais usados em estatistica e sugere que a variancia explicada da varidvel dependente
Y é dada pela variabilidade de outra varidvel, a independente X.

()Y = B, + 5, X

Com base em Vieira (2009) e Whisman e McClelland (2005), uma variavel moderadora,
aqui definida como mod, possui efeito moderador (ou mesmo interativo para fins deste artigo) se
a relagdo entre duas ou mais varidveis, X e Y, variar em func¢do dos niveis da Mod. Essa definicao
é dada na Equacgao 2.

(2) v = f(x, Mod)

O modelo moderador da Equacdo 2 é representado pela Equagdo 3 para fins da anadlise
de regressao (JAMES; BRETT, 1984). Hd moderagao quando a nova varidvel elaborada pelo pes-
quisador X.Mod, definida como o produto da varidvel independente X e da variavel moderadora
Mod, for significativa na equacao de regressao.

(3) ¥ =8, + B,X + B.Mod + B, X. Mod + e

As variaveis de primeira ordem que sdo utilizadas na interagdo, bem como todas as
possiveis combinagdes entre elas, devem ser incluidas no modelo de regressdo para que suas
relagGes diretas com a variavel dependente sejam testadas, além da relacdo moderada (WEST;
AIKEN; KRULL, 1996). A hipdtese de moderac¢do é suportada se a interagdo (isto é, o termo mul-
tiplicativo X.Mod) da Equacdo 3 for significante. Além do mais, é desejavel, mas ndo necessario,
gue os efeitos das demais relagcdes sejam minimos ou insignificantes, fortalecendo os resultados
encontrados para a moderac¢do (JAMES; BRETT, 1984). Convencionalmente, uma varidvel mode-
radora é inserida no modelo quando ha uma relacdo inconsistente ou fraca entre uma variavel
independente e outra dependente (BARON; KENNY, 1986).

Uma das grandes preocupagdes quanto a analise do efeito interativo é a presenca da
multicolinearidade, tornando dificil distinguir os efeitos diretos da variavel independente, da
variavel moderadora e da varidvel interativa sobre a varidvel dependente (LITTLE et al., 2007).
Diversos autores recomendam padronizar, centrar as médias em zero, todas as varidveis inde-
pendentes que constituem a varidvel interativa em resposta ao problema da multicolinearidade
(ECHAMBADI; HESS, 2007; AIKEN; WEST, 1991). Ademais, para Judd e McClelland (1989), a cen-
tralizacdo facilita a interpretacdo dos dados.

De fato, a solucdo da padronizagdo permite distinguir melhor os efeitos. Em outro pon-
to, Echambadi e Hess (2004) destacam que a padronizacdo das variaveis ndo provoca alteracoes
no grau de precisdo da estimac¢do dos coeficientes de regressao, assim como alteragdes no co-
eficiente de determinacdo (R?). Portanto, padronizar varidveis, na visdo daqueles autores, ndo
melhora os parametros estatisticos de andlise.

Para exemplificar a realizagdo de testes com a moderacgdo, serdo apresentados trés dis-
tintos modelos, todos desenvolvidos no software estatistico SPSS versado 20. O primeiro descreve
a interacdo entre duas variaveis intervalares. No segundo, a interacdo ocorre entre a mesma va-
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ridvel independente intervalar e uma varidvel nominal dicotémica. No terceiro e Gltimo exemplo,
ha uma interagdo tripla entre variaveis intervalares. Todos os dados foram criados pelos autores
visando demonstrar as interagGes estaticamente, portanto, ndo ha validade empirica.

3 MODERACAO DUPLA: VARIAVEL CONTINUA

Neste tépico do texto o foco é discutir a moderagao entre duas varidveis intervalares.
Para tal fim, considere que relagdo entre a variavel independente X e a varidvel dependente Y é
moderada pela varidvel Mod. Todas as variaveis sdo intervalares do tipo Likert, variando de 0 até
10 pontos, e os dados estdo dispostos na Tabela 1. Foram criadas intencionalmente respostas
(aleatoriamente no Excel) para uma amostra de 20 respondentes de modo que o efeito modera-
dor fosse significativo.

Tabela 1 - Dados para interagdo dupla de variaveis intervalares

N X Mod Mod xX Y
1 5 10 50 8
2 1 5 5 3
3 5 1 5 6
4 2 1 2 6
5 8 10 80 5
6 2 6 12 1
7 8 1 8 2
8 7 3 21 5
9 5 4 20 6
10 9 10 90 10
11 6 7 42 5
12 3 5 15
13 3 3 9 5
14 5 2 10 2
15 4 1 4 5
16 1 4 4 6
17 1 8 8 2
18 8 5 40 6
19 2 8 16 5
20 2 5 10 6
Média 4,35 4,95 22,55 4,80
Desvio Padrao 2,64 3,09 25,29 2,24

Fonte: dados do trabalho
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Para testar a hipdtese de moderacao, primeiramente criou-se um modelo de regressao
simples usando a Equacdo 1, testando o grau de predicdao da varidvel Y presente nas variaveis X
e Mod. Portanto, foram feitas duas regressdes separadas, mas para fins de apresentacdo ambas
estdo no mesmo grafico de dispersdo conforme apresentado na Figura 1 (elaborado no Excel). A
variavel X teve um efeito de 8 =0,35; p <0,12. A varidvel Mod teve um efeito de 6 =0,29; p < 0,21.

+Mod mX
10 - .
f]
8 = ¥=3.766+0.2080 Mod |
e R®=0,0820
P
£ 6 n =
=
2
L % L d
5 -
R
:,E. Y=3507+02972.%
- R:=0,123
;.f 3 n o 2
2 - . = ™ -
1 | e
0 T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Variaveis Independentes X e Mod
Figura 1 — Slope da curva para as variaveis independentes
Fonte: dados do trabalho

Se as variaveis ndo sdo padronizadas no momento de realizacdo da regressdao (ECHAM-
BADI e HESS 2007), entdo para apresentar os graficos deve-se utilizar dados como médias da vari-
avel independente e da variavel moderadora, desvio-padrdo de ambas, e coeficientes ndo-padro-
nizados (AIKEN; WEST, 1991; FRIEDRICH, 1982). Ndo obstante, se as variaveis sdo padronizadas,
entdo, para apresentar os graficos, pode-se utilizar dados como médias da variavel independen-
te, desvio-padrao de ambas = 1, e coeficientes ndo-padronizados.

Justifica-se centralizar pelo fato de padronizar os valores da multiplicagdo dos dois ter-
mos, os quais podem variar de 0 * 0 = 0 até 10 * 10 = 100, sendo em um caso minimo ou em um
caso maximo de valores. Portanto, para atender a sugestao de padronizag¢do, alguns passos devem
ser seguidos: (a) como as variaveis sdo continuas, padronizou-se as mesmas em escore Z, normali-
zando-as, (b) criou-se um termo multiplicativo entre a moderadora e a variavel independente e (c)
testou-se a regressao dessa nova varidavel em conjunto com a moderadora e a independente.

Se o efeito da nova varidvel multiplicada for significativo, independente do efeito direto da
moderadora e da varidvel independente, se torna necessdario explorar graficamente as inclinacdes
da curva da varidvel independente a partir das condigdes de baixo, médio e alto niveis da variavel
moderadora, os quais sdo calculados a partir das medidas descritivas de média e desvio padrao. Para
Preacher, Rucker e Hayes (2007), esse procedimento de apresentacdo dos achados facilita a avaliacdo
de modelos mais complexos como é o caso dos modelos com efeitos condicionais indireto.
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De acordo com a Tabela 2, ambas as variaveis Mod e X ndo sao significativas em explicar
avariavel Y no efeito direto. A variancia explicada total foi de 18% no primeiro modelo sem a mul-
tiplicacdo. Os resultados encontrados na andlise de regressao evidenciam que a relagdo direta
entre a variavel independente X e a varidvel dependente Y ndo é significativa para modelo algum
(6=0,27; p>0,16 e 8 = -0,58; p>0,16), assim como a relagdo entre a varidavel Mod e a variavel de-
pendente Y (68 =0,17; p>0,28 e 8 = -0,62; p>0,08).

O primeiro modelo mostra que X e Mod nao explicam Y. Assim, muitos pesquisadores
tendem a finalizar o trabalho sem explorar efeitos adicionais. Tem-se, portanto, um resultado
confuso e pouco detalhado.

Tabela 2 — Andlise de regressao exemplo 1

12 Modelo 22 Modelo
Varidveis Independen-
tes
B! Sig. B! Sig.

Constante 2,742 0,031 7,108 0,002
X 0,270 0,168 -0,587 0,131
Mod 0,179 0,281 -0,622 0,085
X.Mod 0,147" 0,020*

R? 0,183 0,424

!Coeficiente n3o padronizado. * p<0,05. Fonte: dados do trabalho.

No segundo modelo foi acrescida a varidvel interativa X.Mod, criada pela multiplicagcdo
da resposta da varidvel independente X com a resposta da varidvel moderadora Mod. Esta nova
variavel gerou um incremento no coeficiente de determinacdo de 0,241 (A P=0,424- 0,183),
considerada essa discrepancia estatisticamente significante (F = 6,70; p<0,02). Do mesmo modo,
o coeficiente de regressdo apresentado para a interacdo X.Mod também apresentou significancia
estatistica (8 = 0,14; p<0,05), suportando a hipétese de moderacdo.

Para melhor interpretagao dos resultados, sugere-se representar graficamente o mo-
delo de moderacao encontrado. Para tanto, deve-se estimar os valores de Y, considerando a
média de X e um desvio padrdo acima e abaixo dela (+1DP e -1DP). Do mesmo modo, sdo tam-
bém estimados valores baseados na média de Mod e em 1 desvio padrao acima e abaixo (WEST;
AIKEN;KRULL, 1996; KIM; KAYE; WRIGHT, 2001). Os valores sdo estimados conforme a equagao
do modelo de regressao deste exemplo dado pela Equacdo 4. Para elucidar, as equacdes para os
seguintes cenarios sdo apresentadas: (a) Baixo X e Baixo Mod; (b) Médio X e Médio Mod e (c) Alto
X e Alto Mod (Equacgdes 5, 6 e 7 respectivamente). A Tabela 3 apresenta os valores para todos os
cendrios possiveis (estimativa de Y a partir das combinagdes entre baixo, médio e altos valores
das variaveis independente e moderadora — 3 x 3).

REV. ADM. UFSM, SANTA MARIA, V. 11, NUMERO 4, P. 961-979, 2018
- 966 -



(4)¥ = g, + B, X + B.Mod + B, X.Mod = 7,108 — 0,587.X — 0,622. Mod + 0,147.X. Mod

(5) ¥ = 7,108 —0,537.(4,35 — 2,64) — 0,622.(4,95 — 3,00) + 0,147.(4.35 — 2.64). (4,95 — 3,00) = 542

(6) ¥ = 7,108 — 0,587.4,35 — 0,622.4,95 + 0,147.4,35.4.95 = 4.65

(7)1:? = 7,108 — 0,587.(4.,35 + 2,64) — 0.622.(4.95 + 3.09) + 0,147.(4.35 + 2.64).(4.95 + 3,09) = 6.29

Tabela 3 — Estimativa de valores de Y para representagao grafica (exemplo 1)

Baixo Mod (-1 DP) Médio Mod (Média) Alto Mod (+1 DP)
Baixo X (-1 DP) 5,42 4,59 3,76
Médio X (Média) 4,27 4,65 5,03
Alto X (+1 DP) 3,13 4,71 6,29

Fonte: dados do trabalho

Os resultados encontrados indicam a existéncia de um efeito moderador cruzado (cross
-overeffect) para valores de Y decorrente da interagdo entre a varidvel independente X e a varidvel
moderadora Mod (ver Figura 2). Os maiores resultados para Y ocorrem quando ha uma combina-
¢do de altos niveis (¥ = 6,29) ou baixos niveis (¥ = 5,42) de X e Mod. Quando ha uma dissociagao
entre os niveis dessas variaveis, os resultados de Y tendem a ser menores. As combinacgdes baixo
X e alto Mod (¥ = 3,76) e alto X e baixo Mod (¥ = 3,13) foram as que apresentaram os menores
valores para a varidvel dependente. Portanto, se o objetivo for alcangar maiores valores para Y,
deve-se buscar altos indices tanto para X, quanto para Mod. Na impossibilidade de alcancgar esse
objetivo para uma dessas variaveis, deve-se optar pela manutencdo de baixos indices para am-
bas. Essas conclusGes podem ser mais facilmente interpretadas ao analisar o comportamento das
variaveis representado na Figura 2.

REV. ADM. UFSM, SANTA MARIA, V. 11, NOMERO 4, P. 961-979, 2018
-967 -



= Baixo Mod =<O==Médio Mod == Alto Mod

5,00

4.00

3.00 4

1,00

0,00 T T 3
Baixo X Meédio X Alto X

Figura 2 — Plot da moderagdo via média (exemplo 1)
Fonte: dados do trabalho

De fato, a representacao grafica dos efeitos contribui para a interpretacdo da hipdtese
de moderag¢do. Com base nas propostas de Hayes e Matthes (2009) e Preacher, Rucker e Hayes
(2007), elaborou-se um novo grafico de moderacdo usando os betas ndo padronizados, os limites
superior e inferior dos intervalos de confianca e a regido da significancia. O grafico (ver Figura
3) foi gerado por meio da técnica Johnson-Neyman presente na macro para o SPSS denominada
Process (HAYES, 2013). Nele sdo confrontados o tamanho do efeito (8) da varidvel independente
sobre a varidvel dependente a partir de diferentes niveis da varidvel moderadora.

Na figura 3, percebe-se que o efeito da varidvel independente X sobre a variavel depen-
dente Y, condicionado pela varidavel moderadora Mod, é significativo quando o valor da variavel
moderadora for superior a 6,35. Portanto, conclui-se que o efeito moderador ocorre quando ha
altos valores de Mod, complementando os resultados discutidos a partir da figura 2.

Beta value

— fffect == == Cl(b)

Figura 3 — Plot da moderagdo via betas (exemplo 1); limites superior e inferior dos intervalos de confian¢a
Fonte: dados do trabalho
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4 MODERACAO DUPLA: VARIAVEL DUMMY

No nosso segundo exemplo, os testes de moderagao sao realizados interagindo uma vari-
avel intervalar do tipo likert de 10 pontos com uma variavel moderadora nominal dicotdmica (e ndo
mais uma variavel moderadora métrica/intervalar). Analisou-se a mesma relagdo entre a variavel
independente X e a variavel dependente Y, agora moderada pela varidvel dicotémica Mod, a qual
representa dois grupos distintos. Os valores para X e Y foram mantidos em relacdo ao exemplo
anterior, e o cédigo utilizado para a varidvel Mod foi 0 e 1. Os dados sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Dados para intera¢do dupla de entre variavel intervalar e categérica

N X Mod ModxX Y
1 5 1 5 8
2 1 0 0 3
3 5 1 5 6
4 2 0 0 6
5 8 1 8 5
6 2 1 2 1
7 8 0 0 2
8 7 0 0 5
9 5 1 5 6
10 9 1 9 10
11 6 1 6 5
12 3 0 0 2
13 3 0 0 5
14 5 0 0 2
15 4 0 0 5
16 1 0 0 6
17 1 1 1 2
18 8 0 0 6
19 2 1 2 5
20 2 0 0 6
Média 4,35 2,15 4,80
Desvio Padrao 2,64 3,01 2,24

Fonte: dados do trabalho
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Do mesmo modo que no exemplo anterior, a hipdtese de moderacdo foi testada criando
dois modelos de regressao multipla. No primeiro, foram testadas apenas as relacdes diretas das
varidveis X e Mod com a variavel dependente Y, enquanto no segundo, foi incluido o produto das
duas (X.Mod). Os resultados encontrados estdo apresentados na tabela 5.

Tabela 5—- Andlise de regressdo exemplo 2

12 Modelo 22 Modelo
Variaveis Independentes B! Sig. B! Sig.
Constante 3,262 0,005 4,878 0,000
X 0,275 0,169 -0,129 0,573
Mod 0,756 0,456 -3,128 0,082
XMod 0,879° 0,017
R? 0,152 0,413

!Coeficiente n3o padronizado. * p<0,05.Fonte: dados do trabalho.

Os resultados oferecidos pela andlise de regressdo suportam a hipétese de moderacdo,
uma vez que coeficiente de regressao da varidvel interativa obteve significancia ao nivel de 95%.
Além do mais, o acréscimo dessa varidvel ao modelo de regressdao ofereceu um incremento no
indice de ajustamento de 0,261 (AR* = 0,413 - 0,152), também significativo (p< 0,02).

Para melhor compreensao do comportamento da varidvel moderadora sobre a relacao
testada os valores para a varidvel dependente Y foram estimados. Para tanto, estimou-se valores
para os dois grupos (0 e 1) da variavel Mod e para altos valores (1 desvio padrdo acima da média)
e baixos valores da variavel X (1 desvio padrdo abaixo). Os resultados encontrados estdo apresen-
tados na tabela 6.

Tabela 6 — Estimativa de valores de Y para representacgdo grafica (exemplo 2)

Baixo X (-1 DP) | Alto X (+1 DP)
Moderadora: Grupo 0 (baixo) 4,66 3,98
Moderadora: Grupo 1 (alto) 3,03 6,99

Fonte: dados do trabalho

Como no exemplo 1, os resultados encontrados indicam a existéncia de um efeito cru-

zado para valores de Y decorrente da interacao entre a varidvel independente X e a variavel mo-
deradora Mod. Se o objetivo é obter os maiores valores para a variavel dependente Y, a melhor
combinacdo se da entre um alto nivel para a varidvel dependente X e a presenc¢a do elemento
categorizado como grupo 1 (-1-'I =6 99). Entretanto, a combinagdo de baixo nivel de X com o grupo
1 apresentou o menor resultado (-1-" =3,03). Assim, a maior oscilagao de Y ocorre no grupo 1 entre
altos e baixos valores de X.
- Ja no grupo 0, o maior resultado encontrado de Y esta quando hd um baixo nivel de X !
Yo 4,66). Quando o nivel de X aumenta, os resultados para a variavel dependente diminuem (-1-"
= 3,98). Este efeito é contrario ao do grupo 1, porém, com menor inclinagdo. Esse efeito cruzado
pode ser mais bem analisado na figura 4.
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Figura 4 — Efeito cruzado da moderagdo para varidvel dummy (exemplo 2)
Fonte: dados do trabalho

5 MODERACAO TRIPLA

Ainteragdo tripla significa que as varidveis, uma independente e duas moderadoras, inte-
ragem em sua totalidade gerando ao menos 8 efeitos diferentes sobre a varidvel dependente. Isso
ocorre a partir da combinacdo entre altos e baixos valores, no caso de variaveis continuas, ou entre
grupos, para variaveis dicotdmicas (2 x 2 x 2). A interacdo tripla é representada pela figura 5.

Sutistecal Dissram
Figura 5 — Efeito interativo triplo
Fonte: Hayes (2013).

No exemplo 3, a interagdo entre trés varidveis intervalares do tipo likert de 10 pontos
foi testada. Para esse caso, além da criacdo da varidvel interativa das trés varidveis (uma inde-
pendente e duas moderadoras), deve-se criar também todas as possiveis intera¢des duplas. Por-
tanto, considerando uma relagdo direta entre X e ¥, moderada pelas variaveis Mod, e Mod,, as
seguintes intera¢des foram computadas: X.Mod,, X.Mod,, Mod,.Mod,, X.Mod, Mod,. Do mesmo
modo que nos exemplos anteriores, foram simuladas respostas para uma amostra de 20 pessoas,
conforme descri¢do na tabela 7.
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Tabela 7 - Dados para interagao tripla de variaveis intervalares

Mod x  XxMod,

N X Mod, Mod, XxMod,  XxMod, Mo Jz xMod, Y
1 5 10 9 50 45 90 450 8
2 1 5 7 5 7 35 35 3
3 5 1 8 5 40 8 40 6
4 2 1 8 2 16 8 16 6
5 8 10 2 80 16 20 160 5
6 2 6 1 12 2 6 12 1
7 8 1 3 8 24 3 24 2
8 7 3 2 21 14 6 42 5
9 5 4 9 20 45 36 180 6
10 9 10 5 90 45 50 450 10
11 6 7 4 42 24 28 168 5
12 3 5 7 15 21 35 105 2
13 3 3 6 9 18 18 54 5
14 5 2 4 10 20 8 40 2
15 4 1 8 4 32 8 32 5
16 1 4 8 4 8 32 32 6
17 1 8 9 8 9 72 72 2
18 8 5 10 40 80 50 400 6
19 2 8 1 16 2 8 16 5
20 2 5 8 10 16 40 80 6
Média 4,35 4,95 5,95 22,55 24,20 28,05 120,40 4,80
Desvio Padrao 2,64 3,09 2,95 25,29 19,01 23,87 144,42 2,24

Fonte: dados do trabalho
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Para este exemplo de moderacdo, trés modelos de regressdao multipla foram elabora-
dos. No primeiro modelo, os efeitos diretos das variaveis X, Mod, e Mod, foram examinados na
explicagdo de Y. No segundo, as combinagdes em pares (isto é as interagées duplas) foram acres-
cidas e, por fim, no terceiro, a interacdo tripla foi acrescida. Os resultados encontrados estdo
apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Analise de regressao exemplo 3

12 Modelo 22 Modelo 32 Modelo
Varidveis Inde- B! Sig. B* Sig. B? Sig.
pendentes
Constante 0,072 0,964 5,292 0,345 -12,695 0,094
X 0,352 0,057 -0,621 0,366 2,179 0,052
Mod, 0,224 0,143 -0,488 0,513 2,177° 0,050
Mod, 0,351" 0,038 0,151 0,796 2,826° 0,011
X.Mod, 0,132 0,098 -0,290 0,066
X.Mod, 0,034 0,563 -0,422" 0,015
Mod, Mod, -0,003 0,966 -0,409° 0,011
X.Mod, Mod, 0,072" 0,008
R2 0,381 0,570 0,768

!Coeficiente ndo padronizado. * p<0,05. Fonte: dados do trabalho.

Observando os resultados, percebe-se que o efeito interativo das trés variaveis obteve
coeficiente de regressao significativo (8 = 0,07; p<0,01), evidenciando uma relagdo linear positiva
com a varidvel dependente Y. Do mesmo modo, o terceiro modelo apresentou um incremento no
indice de ajustamento em rela¢do ao segundo de 0,198 (& = 0,768 —0,570), significante ao nivel
de 99% (p. < 0,01). Esses resultados suportam a hipotese de moderagdo tripla, a qual sera melhor
interpretada ao estimar os valores para a variavel dependente e a partir da analise grafica.

Para tanto, inicialmente, dois grupos foram criados: alto valor (1 desvio padrdo acima da
média) e baixo valor (1 desvio padrdo abaixo da média) da variavel Mod,. Em seguida, em cada
grupo, 4 valores foram estimados conforme as seguintes combinagdes: Alto X e Alto Mod ; Alto
X e baixo Mod ; Baixo X e Alto Mod ; e Baixo X e Baixo Mod,. Os resultados encontrados estdo
descritos na tabela 9.
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Tabela 9 — Estimativa de valores de Y para representacdo grafica (exemplo 3)

Baixo Mod, Alto Mod,
Baixo Mod, Alto Mod, Baixo Mod, Alto Mod,
Baixo X -1,12 3,96 8,14 2,82
Alto X 2,96 5,62 3,24 9,30

Fonte: dados do trabalho

O comportamento da interagdo tripla esta representado nas figuras 5 e 6. Quando o
nivel de Mod, é baixo, a relacdo entre X e Mod, é positiva (crescente) tanto para altos niveis,
quanto para baixos niveis. Em outras palavras, quanto maior for a combinagdo entre X e Mod,,
maior tenderd a ser o nivel da variavel dependente Y. Esse comportamento crescente é maior
quando ha um baixo nivel de X. A maior estimativa de Y para o cenario com baixo nivel de Mod,
foi encontrada na combinagdo entre alto X e Alto Mod, (V = 5,62).

Baixo Mod,
5.62

6 q

|
.q |
4
3
=1
l |
0 . :
14 ]_lai:-:o“'-fodl Alto Mod1

[
_ -1.12

- & =Baixo X —@— AltoX
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Figuras 4 e 5 — Moderagdo tripla (exemplo 3)
Fonte: dados do trabalho

Quando o nivel de Mod, ¢é alto, percebe-se um efeito cruzado entre as combina-
¢des entre X e Mod,. Para um baixo nivel de X a relagdo é negativa (decrescente), enquanto que
para um alto nivel de X a relagdo é positiva (crescente). Assim, quando X é baixo, o maior resul-
tado € também para um baixo nivel de Mod, (-1-" = 8,14). A medida que o nivel de Mod, cresce, as
estimativas par= Y vao decrescendo. J4 quando X é alto, o maior resultado é também para um alto
nivel de Mod, (}, =9,30). Com a queda do nivel de Mod,, as estimativas de Y também decrescem.

Portanto, se o objetivo é um maior nivel de ¥, o melhor cendrio sera a combinacgdo entre
alto nivel de Mod,, alto nivel de X e alto nivel de Mod,. Ja o menor valor, se da pelo oposto para
cada variavel, baixos niveis de Mod,, X e Mod.,. A tabela 10 apresenta as melhores combina¢des
em pares para cada cenario possivel, buscando o maior valor para a varidvel dependente Y.

Tabela 11 — Cendrios para maiores valores de Y

Cenario X Mod, Mod,
Alto X - Alto Alto
Baixo X - Baixo Alto
Alto Mod, Alto - Alto
Baixo Mod, Baixo - Alto
Alto Mod, Alto Alto -
Baixo Mod, Alto Alto -

REV. ADM. UFSM, SANTA MARIA, V. 11, NOMERO 4, P. 961-979, 2018

Fonte: dados do trabalho

-975 -



6 CONSIDERACOES FINAIS

Em ciéncias sociais, a busca pela explicacdo de resultados, por vezes, é limitada ao fato
da existéncia das relacGes lineares, deixando de lado efeitos curvilineares (também conhecidos
como nao-lineares, tais como cubicos, quadraticos positivos, quadraticos negativos, etc.), efeitos
mediados ou mesmo efeitos interativos (duplos, triplos, quadruplos, cruzados, ordinais, etc).

Neste artigo, os efeitos interativos sdo salientados como possibilidade de explicacao
dos resultados. Assim sendo, os efeitos interativos foram analisados via moderagdo dupla e tripla
com variaveis métricas ou dummies. A analise de regressdo com os efeitos interativos (FRAAS;
NEWMAN, 1977; PEDHAZUR, 1982) busca apresentar que a variabilidade do efeito da variavel
enddgena depende também de uma combinagdo de resultados, sendo, portanto, esse o efeito
interativo — uma combinacdo de multiplos resultados.

A primeira conclusdo é que o efeito de uma varidavel em outra é condicionada a varia-
¢Oes de uma terceira na existéncia da moderac¢do, na qual a representacao grafica deve des-
cortinar um efeito estranho. Se os resultados nao forem descortinados, entdo o erro do tipo VI
pode aparecer (NEWMAN et al., 1976). Tém-se, entdo, regressdes alternativas estimadas com
multiplica¢des, e, se houver significancia dos efeitos interativos na variavel de resultado, torna-se
necessario verificar a combinagdo de multiplos resultados (baixo vs. alto; alto vs. alto; etc.).

Segundo, uma analise de incremento de variancia explicada deve ser analisada. A vari-
ancia adicional criada pela moderadora na equacgdo de regressao é desejada. Tal evidéncia mos-
tra que um efeito linear simples pode ser nao significativo ou mesmo fraco, mas quando interage
com a moderadora, a relagdo se torna claramente forte.

Terceiro, compreender o plot da curva é fundamental. Logo, o efeito pode ser nulo,
positivo ou negativo para cada nivel da moderadora (MULLER; JUDD; YZERBYT, 2005; PREACHER;
RUCKER; HAYES, 2007). De fato, todas essas combinag¢des sdao plausiveis de serem encontradas e
devem estar claras para o cientista. Neste artigo avangamos nas explicagdes quando o resultado
das interacdes foi positivo ou negativo para os niveis da moderadora. Obviamente falta explicar
com embasamento cientifico, tedrico e filosoéfico a relagdo. De fato, ha um grande erro em buscar
regressoes e efeitos interativos sem haver teoria e explicagGes plausiveis por detras. A ciéncia
busca explicar e predizer fendmenos em ciéncia social, e, para tal, compreender o motivo, razao
e argumentacdo que sustenta um resultado é algo extremamente necessario.

Em suma, efeitos interativos cruzados mostram que, em um nivel da varidvel mode-
radora, o resultado é negativo, e, ao passar para o outro nivel da variavel moderadora, o resul-
tado, contrariamente, é positivo. Explicar com argumentos convincentes e teoria coerente esta
sistematica é algo necessario para o cientista. Complementarmente, efeitos interativos ordinais
mostram que em um nivel da varidvel moderadora, o resultado é negativo, e, ao passar para o
outro nivel da varidvel moderadora, o resultado, coerentemente, se torna ainda mais negativo,
aumentando a discrepancia entre os niveis.
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