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caPiTULO 1

1.1 - INTRODUGAO

Nos dias de hoje, sao muito comuns os levantamentos por
meio de entrevistas e/ou questionarios. Estes levantamentos sao
utilizados em pesquisas na area socioldgica, econdmica etc., devi
do d necessidade de se conhecer melhor o perfil do individuo ou en
tidade sujeitos a pesquisa. Fazemos entrevistas ou observacoes pg'
ra coletar as informagoes dos mesmos, cujos dados sao multivariados
muitas vezes de grande dimensao tornando dificil a sua interpreta-
gao. E inegavel que, por tras dessa grande quantidade de dados, es
tao ocultas valiosas informagGes. Dal a necessidade de analisar me
lhor a estrutura dos dados de tal forma que se capte a informagéo
latente que os dados contéem. Com esta finalidade foram desenvolvi-

das varias técnicas que viabilizam a interpretacdo dos dados.

O objetivo deste trabalho & apresentar algumas técnicas
com finalidade exploratoria e fazer algumas comparagoes entre elas,

ressaltando que nenhuma tentativa de analise confirmatoria e feita.

No capitulo 2 descrevemos a técnica de Analise de '"ri
dit". Uma das limitagBes desta técnica & que a variavel "ridit" de
ve ser variavel ordinal. Apesar disso, para o que propomos, ela &

de extrema importdncia, principalmente na andlise de dados- de pes



quisas epidemoldgicas onde foi inicialmente desenvolvida.

A seguir, no capitulo 3, apresentamos técnicas simila
res: a de analise de regressao simples e a candnica. Esses métodos
sao derivados de metodos quantitativos. Também apresentamos uma
Comparagéo, quanto a qualidade, dos resultados obtidos atraveées des
ses metodos.

No capitulo 4 apresentamos uma das técnicas explorato-
_rias mais empregadas pelos pesquisadores europeus no campo de ané
lise multivariada: a Analise de Correspondéncia.'Esta analise e
bastante flexivel quanto aos dados que sao sujeitos a analise, ou
seja, dados resultantes de levantamento por meio de entrevista. Em
geral esses dados sao provenientes de um nimero muito grande de va
riaveis.e de categorias. A associagao entre as mesmas (variaveis)ée

captada ou mostrada "visualmente" por meio desta técnica.

Finalmente, no capitulo 5, apresentamos um resumo das
conclusOes dos resultados obtidos pelas diferentes técnicas explo-

ratorias, bem como uma comparagdo entre essas técnicas.

) Para anilise confirmatdria, que ndo foi objeto deste
trabalho, sugerimos o uso dos modelos log-lineares e qui-quadrado,

baseados na medida de associagao.

Os dados, que serdo usados para ilustracdo das varias
técnicas exploratdrias apresentadas neste trabalho, sdo provenien-
tes de ﬁﬁa "Pesquisa Estrutural de Renda de Industria de Manufatu-
rados" de 1972, realizada ha Alemanha (Israéls,198l).3s variaveis utiliza
das sao Renda Bruta Anual (Y), Escolaridade (E), Idade (I) e Ativi

dade (4) e todas estas informagOes estao no apéndice 3.

A tabela 1l-1 apresenta um resumo dos dados referidos.



Tabela 1.1 - Classificagdo e Distribuigdo de
Frequéncia das Variaveis

Variavel

Notagao Classificagao Frequéncia
Yl menos de 12 9219
Benda Y 12— 22 101646
(Y) 2 |
u.m. T 22— 32 80832
Y4 32 +—— 42 24966
YS igual ou mais de 42 15170
— 'El Baixa 42171
Espolaridade E, Média 156283
(E) ' .
E3 Alta 33379
Il 21 +— 30 56710
tdagie T 30 —— 40 63021
() 2
“em  anos 13 40 |—— 50 62790
I4 50 +——— 65 49312
Al Textil 10993
e A, Vestuario 7563
- Atividade A3 Outros 75195
(4) Ay Metalurgia Basica 9459
Industriais
A5 Metalurgia 100216
Ag Alimentagao 28407




CAPITULO 2

B ANALISE DE RIDIT (AR)

2.1 = INTRODUCAO

Apresentamos neste capitulc a AR, que & uma técnica de

analise de dados multivariados, desenvolvida por Bross (1958) .

E uma técnica muito simples de ser aplicada, com van-

tagem de ser tao eficiente quanto outras técnicas mais complexas.

O nome "ridits" foi escolhido por causa da analogia

com "probits" e "logits".

——eee. Como outras familias de "it", a familia "ridit" repre-
senta um tipo de transformacao. Enquanto "probits" sao relativos
a distribuicao tedrica (distribuicao normal), ridits sao relati-
vos & distribuicdo empirica. Em outras palavras, "ridits" sao ba-
seados na distribuicao observada de varias respostas para um con-
junto especificado de elementos. As trés primeiras letras signi-
ficam "Relative to an Identified Distribution" (Relativo a dis-

tribuicao identificada).

O método consiste em comparar duas distribuicoes  de
uma variavel ordinal atraves de uma média "ridit". Uma das distri

buiges pertence ao grupo de referéncia chamada de distribuigao i



dentificada. A outra distribuigdo de fregliéncia pertence a um gru
po experimental waiAR Escolhido o grupo de referéncia, temos a 1li-
nha biasica para a pesquisa. E, portanto, fundamental que os obje-
tivos sejam descritos claramente, para uma boa escolha da linha
basica.

E importante lembrar que o conjunto de referéncia de-
ve ser suficientemente grande para assegurar a estabilidade de
"ridits".

Por conveniéncia consideramos a variavel ordinal, tam
bem chamado de variavel "ridit", como uma variavel continua que &

, observada como uma variavel discreta em nivel ordinal.

. A media "ridit" & definida como a probabilidade de um
elemento do grupo de referéncia, escolhido aleatoriamente,ter Yes
core" menor do que um elemento escolhido aleatoriamente do grupo

experimental.

O "ridit" & um nimero real entre 0 e 1, definido para
cada classe de variavel ordinal como probabilidade condicional,ba
seado na distribuigao de freqliéncia do grupo de referéncia.

. .As caracterizagoes das propriedades matematicas foram
desenvolvidas recentemente por Dernis (1980), Brockett (1977) e sao a-

presentadas no apéndice 1.

2.2 = NOTACAO, COMPUTACAO DE "RIDIT" E MEDIA "RIDIT"

Primeiramente introduzimos notacoes para o desenvol-

vimento da técnica de "ridit".

X : Grupo de referéncia

Y : Grupo de experiéncia

N(X) : Nimero total de elementos no grupo X
N(Y) : Nimero total de elemenﬁos no grupo Y



N(Xi) : Numero total de elementos no grupo Xi
N(Yi) : Nimero total de elementos no grupo Y.
R(Xi) : Ridit da classe i da variavel "ridit" com K

classes

As distribuicdes de freqgliéncia do grupo de referéncia
e experimental com respeito a variavel ordinal sao apresentadas na
~tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Fregfiéncia de grupo de referéncia e experimental

Qe de
X var. 1 2 .. K Total
-N.Grupo rid. .

..X (referéencia) - N(Xl) N(Xz).... N(Xk) N (X)

Y (experimental) N(Yz) N(yz)f"f N(Xk) .N(Y)

O "ridit" de classe i & igual & probabilidade de  um

elemento x escolhido aleatoriamente de X, ter "escore" menor do

ll

que o elemento Xy dado que x pertence a Xi’ ou seja

2

R(Xi) = P(x; < X, [%, € X;) (2.1)
Considerando a natureza continua das variaveis, R(Xi)

pode ser estimado por

i-1 -
R(X,) =[ I N(X.) + N(X.)/2] /N (X) (2.2) /
i 4=1 j i .

Para cada i, R(X,) €& considerado como sendo a nova es
cala de valores da i-ésima classe da variavel ordinal, que corres-
ponde, aproximadamente, ao valor da fungao-distribuicao de fregtién
cia acumulada daquela classe. Utilizando estas novas escalas de va
lores R(Xi), podemos calcular a média da variavel ordinal para ©
grupo experimental Y.



A média "ridit" de Y, dada a distribuigdo de freqlién-
cia de X, @ definida por:

K N(Y.)
R(Y/X) = ¥ R(X,) . = (2.3)
i=l Y w()

Supondo que
< l =
P(x<y | xeX, e yeY,) 0.5
verifica-se que: ‘ !

R(Y/X) =P(x<y) . (2.4)

Se considerarmos X e y variaveis discretas temos:

Il

R(Y/X) P(x<y) + 0.5 P(x=y)- (2.5)
R(Y/X) @ uma média ponderada de "ridits",sendo pesos
as freqgliéncias relativas de Y sobre as da variavel "ridit".

Vamos supor que X e Y sao amostras de uma populacao.
A intérpretagéo probabilistica de (2.4) e (2.5) mostra a relagao
entre a média "ridit" e a estatistica U de Mann-Whitney ( Jan-
sen, 1980), considerando m=N(X) e n=N(Y), temos:

Y
R(Y/X) =1 - U/(m.n) (2.6)

Desta forma, R(??k) pode ser ' usada para verificar sea
populacao tem a mesma distribuicao com respeito a variavel  ordi-
nal. Utilizando a propriedade de U para grandes valores de m e n,
Rf??k) tem aproximadamente distribuig¢ao normal com valor esperado
E[FT??X)] = 0.5 e variancia dada por

AN

var R(Y/X) = 1 5 var U _ (2.7)
: . (m n)

onde



'3
o o 4 3 K (t>-t.)
var U = m N {(m+n) - (m+n) i i

(m+n) (m+n-1) 12 i=1 12

ti = numero de elementos do grupo X e do grupo Y per-

tencentes a i-ésima classe da variavel ordinal.

Consideremos agora, o caso em que Y @ baseado numa ano/st\ra e
X nao, isto é,-R(Xi) fixos e caracteristica estocastica de R(Y/X)e
-~ devido a amostragem de Y. Temos entado a distribuicdo de freqiénci

a com X fixos e Y como amostra de uma populagdo P.

Introduzindo a notac;éo"pi (i= 1,2,...X) como freqlién-
cia relativa da variavel ordinal da populagao P, a média ridit pa,
ra a populacao P & dada por

K -
R(P/X) = I R(X,) . p. ' (2.8)
i=1 + +

A média "ridit" de Y, dada a distribuicdo de freqtién

cia de X, @ uma variavel aleatoria.
N\ K

% R(Y/X) = iil R(X;) py . - (2.9)

que tem como média e variancia

N . _
E[R(¥/X)] = R(P/X) (2.10)
o P | x _ 2
va;lR(Y/X) | =E- iil R(X,) B; = L R(X,) py
oy K K 2
= ——{ % I?'(X.)p:-—[ pX R(X.).p.] ’ (2.11)
N(Y) |i=1 S S

Para grandes amostras, utilizamos estes resultados pa

ra construir intervalo de confianca de R(P/X).




2.3 = A MEDIA "RIDIT" COMO INSTRUMENTO PARA° MEDIR RELACAO ENTRE
" VARTAVEIS

Utilizando a analise de "ridit", podemos investigar a
" influéncia de variaveis explicativas na variavel "ridit". Suponha-
mos que uma ou mais variaveis explicativas sao medidas junto com a
variavel "ridit". Desta forma, o grupo experimental pode ser divi-
dido em subgrupos correspondentes as classes de variaveis explica-
tivas. '

Vamos supor que a relagao que queremos medir € a in-
fluéncia da varidvel S ou variavel 7T, ambas sobre a distribuicao
de freqgliéencia da variavel ordinal Z. As variaveis S e T podem ser

nominais ou ordinais. =

= NOTACOES COMPLEMENTARES

S consiste em p classes Sl 5 32,... Sp
T - consiste em g classes T1 7 T2,... Tq
Zz _ consiste em X classes Zl ' Z2"" Zk
YS & um subgrupo de Y, cujos elementos pertencem i i-&sima
i ' _
e classe de S
YT € um subgrupo de Y cujos elementos pertencem a j-ési-
J ) mo classe de T
YS nr & um subgrupo de Y cujos elementos pertencem a classe
-
1 J
N(Si) nimero de elementos que pertencem a classe‘Si
N(Tj) numero de elementos que pertencem a classe Tj

Primeiramente, consideramos que o grupo experimental
é parte de uma populagdao P, que € estratificada pela variavel S ,
isto e, estamos analisando somente as variaveis 72 e S . Retiramos

de cada estrato uma amostra de N(Si) elementos, i=l,2,...b. Desta
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S,

forma temos p subgrupos experimentais disjuntos Y (i=1,2,...p)
P i

onde ¥ = | 8..
i=1 *
Definindo P(Y ) como a probabilidade de retirar um e-
lemento de YS-’ e a medla do subgrupo como R(Y /X) temos que a
Si
média "ridit" para o grupo experimental Y & dado por

p
R(Y/X) = L R(YS /X) . P(YS ) (2.12)
i=1 i i
- Se desejarmos obter amplitude de intervalos de confian
ca,aproximadamente iguais, basta selecionar o mesmo numero de ele-

mentos por estrato Si'

No grafico da fig. 2.1 estao representa-
-das as meédias "ridits" e seus intervalos de confianca,baseados nos

dados numéricos apresentados no capitulo anterior.

Vamos supor que os dados sao a amostra de uma popula-

~

cao estratificada pela variavel Idade (S) e que o grupo de referén
D 23

cia e formado pelo total de amostra, isto & X = U S 0 interva-
— =1
lo de conflanga ilustrado e arbitrario, pois o mesmo é"muito peque

o'para a escala utilizada.

Analisando 6 grafico, podemos notar que as diferengas
entre as medias "ridits" R( Y /X) no caso i=1,2,3,4 e a média "ri-
dit" da populacao & acentuada. Se a variavel i €& uma variavel or
dinal, podemos verificar se a relagao. entre as variaveis Z e S sao

lineares ou nao.

‘Utilizando intervalo de confianca das médias "ridits",

podemos analisar somente um subgrupo YS de cada vez. Se a varia-

- . : -« l
vel Z @ normalmente distribuida dentro de cada subgrupo Y com

S

§ o . . . - o . -~ ¥ 1 R .
variancias iguais, podemos usar a analise de variancia para verifi
car se had ou nao diferencas entre as médias "ridits" R(YS /X) ,

. s ¢ .~ . i~ =
i=1,2,3,4. Na maioria das vezes a suposigao de normalidade nao e
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satisfeita. Neste caso, temos que usar o teste estatistico de
Kruskal~-Wallis ( Kruskal, 1952) de analise de variéncia_nﬁo pa

ramétrica. O que estamos fazendo na verdade, & testar a hipOtese:

a,

e

A variavel Z tem para cada Y, a mesma media -
' i

Hi : B variavel Z nao tem para cada Y, a mesma me-

dia. +

Lembramos que consideramos escala "ridit" para a va-
riavel Z .

Logo abaixo, temos a tabela 2.2 e as notagoes que sao
utilizados no teste de Kruskal-Wallis.

Tabela 2.2 - Distribuicdo de fregfiéncia observada

da variavel Z em cada subgrupo Y

S ..
1
Var.
Sub~_ 7 1 2 ... .. X Total
Hhilh, 7 2 - x| T
. (1) (2) (x)
Y. N(y ) V(Y ) . . . . . N{(Y ) N
vSl - Sl Sl Sl 1
(1) (2) (x
Y N(Y N(Y ) o e o o o N(Y ) N
52 SZ 52 52 1
(1) 2) (X)
Y N Y N Y a a 4o & » N X N
Sp Sp ) Sp ) Sp ) 1
rotal | vy we@y e ey

A média de postos do r-8simo grupo de observagoes
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empatadas @

MQr = — P N(Yj) (2.13)

Desta forma, a soma dos postos na i-ésima subamostra
y é dada por

S,
i
%
Q, = L MQ_ . N(Y))
L. w=l £
O teste de Kruskal -Wallis & dado por
k
2 [ 12 % 6 .z Tﬂ
;g =| —==— @ = -3/ 1 -3 s
a v(y+l) i=1  m, N - n
com
N = le nimero total de observagoes em todas as subamostras
combinadas
Qi= a soma de postos de observagoes na i-ésima subamos
tra
Ni=‘ nimero de observagoes na i-ésima subamostra, esta-
' belecendo que Ni = Nl para i =1,2,...p
T.=t?-t.
tj= nimero de observagoes .empatadas de Y no j-ésimogru

po de "escore" empatado, estabelecendo que

t.= N(Y.)
J ( J

Sob a hipbtese Ho, a estatistica de Kruskal-Wallis en
contra-se tabulada. Para grandes valores de p e grandes subamostras,
esta distribuigao é aproximada pela distribuicao qui-quadrada com
(p-1) graus de liberdade.
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Considerando as variaveis S e 7T, a populagdo & dividi
da em pg subpopulagoes PS 0 Tj disjuntas. Desta forma, fazemos

amostragens independentes Tde pPg subgrupos experimentais Y

5. 0172
disjuntas, sendo Y = | Yo qp. - B média "ridit" para os gmxés‘q%
i,3 i3
perimentais & R(Y nr /X) e a média "ridit" para o grupo experimen
' a i)
tal ¥ @&
R(Y/X)= L R(YS‘ N T_/X)P(YS_n T./YS.)P(YS‘) (2.16)
i3] 1 J i J i i

' onde i

P(YS 0 /YS ) : probabilidade para selecionar elemen

) T J * tos de Y » dado que pertence a
Siﬂ T.
YS.'
- i
P(YS ) : probabilidade de selecionar um ele
+ mento de YS .
i

A influéncia de ambas as variaveis pode ser ilustrada
graficamente na Fig. 2.2, baseada nos dados numéricos do capitu-
lo 1. Vamos utilizar o mesmo critério adotado no exemplo anterior
exceto na estratificagcdo, que & feita pela varidvel S x T ( Ida-
de X Escolaridade) .

Como no caso anterior, o intervalo de confianga de mé

dia "ridit" para cada Y

s n p, o+ comparada com a média "ridit" da
i .

. J
populagao, mostra para quais valores de S e T a distribuicdo 2z &

significativamente diferente. (ver Fig. 2.2).

Podemos testar a influéncia de Si e Tj por meio da a
nalise de variancia. Se a condicao de normalidade nao & satisfei-
ta, podemos usar o modelo nao paramétrico de analise de variancia
com dois fatores, denominado Teste de Friedman ( Priedman /
1937).



I'ig. 2fl —- Meédias Ridit e seus intervalos de confianga para 4

subgrupos, definidas pela variavel S

(Idade) .

q colunas.

sultados sao colocados na tabela de dupla entrada com p

1.0
TS m e N —— E%'_"‘“f“ ~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ —~—R(P/X)
0.0 ! n..l | 3 1
s, (1) S, (1,) S4(I,) 5,(1,)
4
Obs.: X = [! si
i=
Calculamos a média "ridit" para cada Yo o p. © OS re-
s i J
linhas e

Tabela 2.3 - Média "ridit" dos subgrupos exprimentais defi

nidos pelas variaveis S e T.

Variavel 7|
Lhe - il 1 2 . . . q
thi&%ﬂ.@\

1 R(Ysl/X)

2 R(YS /X)

R(YS' n T_/X) "2
i J
N )
. E(YTI/X)ngTz/X?fffR(YT /%)
q
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Fig. 2.2 - Médias "Ridits" e intervalos de confi’anga para sub-

grupos YS. n o (i=1,2,3 e 4 e J=1,2 e 3).
€ ]

1.0
D.S ——————————————— _.____.._.__ _________ v——;————-—-——*——-
R(P/X)|
0. 0 L 1 1 | 1 1 ¥ 1 J | 1 |
T T P, T T T T. T b T L/ I 3
o1 2 3, L1 2 3, bt ! 2 3, + 1 2 3,
Sl 52 33 :Sz1
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Suponhamos, entao, que para cada casela da tabela (2.3),
um elemento @ selecionado aleatoriamente da subpopulagao corres=
pondentes, ou seja: para cada bloco (variavel .S) selecionamos um

elemento para cada tratamento (variavel T).

Vamos considerar o seguinte modelo estatistico baseado
na Tabela 2.3.

Yy =u+o, +8,+e,. i=1,2,...,p (2.17)
j=1,2,...,9

. onde
) T ‘
y = R(YS n T./X) '
J

¥ = & a média geral

a; = e o efeito do i-ésimo bloco

Bj = & o efeito do j-ésimo tratamento

ej4 = variavel erro com distribuicoes independentes

e com as restrigoes:

Baseados no modelo acima vamos testar:

HO : As populagSes (tratamento) dentro do bloco sdo i-

denticas

_W_H_Hl : Pelo menos um tratamento & diferente dos demais.

Atribuimos "posto" baseado nas médias "ridits" para ca-

da linha (bloco) da Tabela (2.3) separadamente. Estes "pos-

tos" (1,2,3,...,q) sao aleatoriamente ordenados para cada linha
(bloco) .

< 2 -
O teste estatistico ) definido por Friedmen e uma fun

cao da Soma de Postos nas colunas.
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2 12 | aq

Keg B =i X Q? - 3p (q+l) | ' (2.18)
pq (q+1) ﬁj=1 /
onde:
p = numero de linhas
g = numero de colunas,
Qj = soma de postos na j—-ésima coluna.

Para pequenos valores de p e g, temos tabelas probabili

“ dades exatas de X, , e para grandes valores, a distribuigao Xr a-

proxima-se da distribuigao qui-quadrada com (g-1) graus de liberda
de. '
0 procedimento do teste de Friedman pode ser estendido

sucessivamente para um nuimero maior de variaveis.

Vamos incluir a terceira variavel nominal, ou ordinal
V, no grupo experimental, da mesma forma que foi feita anteriormen
te.

Dadas as variaveis S e T, podemos testar se os efeitos
de V tém ou nao influéncia na distribuicdo da variavel "ridit" 2

dos subgrupos experimentais definidos pelas variaveis S, T e V.

Logo abaixo, temos a tabela para testar a influéncia da

variavel V.

Tabela 2.4 - Médias "ridits" para subgrupos experimen-

Nparrdavel f -y v |
s, n Ty R(Ys‘l 0 T{X)
10 Ty s n 7y 0 v,/ P /M)
spnrg | "" """""R'(Y'SQ.”TQ
R(.le/X)‘ .. R (er/X) )
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0 teste estatistico associado a tabela 2.4 & conduzido

de maneira analoga ao descrito anteriormente.

2.4 ~ APLICACAO

O exemplo numérico que vamos utilizar sao os dados des
critos no capitulo 1. O problema proposto se refere a anali
se de estrutura de um conjunto de dados de uma populagao. Para es
te caso, podemos escolher, como grupo de referéncia, o conjunto de
'M_todos 0s grupos experimentais. Desta forma, obtemos os "ridits"
R(Xi) (i=1,2,3,4,5) de cinco classes de renda do'grupo de referég
cia, cujo resultado estd na tabela abaixo.

Y i

Tabela 2.5 - "Ridits" de grupos de referéncia
' Renda (Y)._.Claésificagéo._ freqliéncia R(x,)
Yl 0 l—— 1lu 9219 -0.0199
Y2 BT 2u 101646 0.2590
Y, - 2ub—— 3y 80832 0.6525
Y, 3y — 4y 24966 0.8807
Y5 4y b—— +o 15170 0.9607

Obs.:'u =12 x lu.m

Em seguida apresentamos trés tabelas de médias "ridits"
referentes as variaveis Escolaridade (), Idade (I) e Atividade

(4) , calculadas conforme a formula (2.3).
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Tabela 2.6 - Méedia "Ridit" de Escolaridade
Escola-| Classifi- _ ﬁifiﬂ_iil 2 . 47}
ridade | cagao Pi N(Ei) Ty
,Yl Y2 Y3 Y4v YS
El Baixa 0.06| 0.59| 0.28| 0.04] 0.03 0.4010 .
E, Média 0.04| 0.46( 0.36| 0.09| 0.04 0.4728
.E3i . Alt@...A _ Q 1 O.l§ 0.37‘ OfZS '0722 0.7158

.

Pela tabela acima, podemos dizer que a escolaridade es
td influindo na renda, isto &, quanto maior o grau de escolarida-
de, maior e a renda. Destacamos uma nitida diferenga entre a cate

goria E., e as categorias E, e E..

3 1 2

Tabela 2.7 - Média "Ridit" de Idade

Idade Classi- p.. = N(Ii u Yj) A R(I./X)
(anos) ficagép._ ~d N () =
S PR B SN I R S I SO Pt

ﬁ“ l8l~;~_30 0.15 |0.72 | 0.12 | 0.0L 0 0.2766

5 30 —— 40 0.01 [0.41 | 0.43 |0.11 Of04 _ 0.5225

j% 40 b 50 0.0L [0.28 | 0.44 |0.16 [0.11 0.6071

.% '50 Ffﬂ 65 ' qu;. 0ﬂ35 0.39 {0.14 {0.11 0.5750

O fator Idade, na Renda, apresenta uma caracteristica
interessante: a medida que a Idade aumenta melhora a Renda, exceto
na ultima faixa de Idade, entre 50 e 65 anos (I4), decrescendo um
pouco em relagao a categoria anterior (I;). A categoria de Renda

Mais Jovem (Il) encontra-se isolada das demais.



N
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Tabela 2.8 -~ Médias "Ridits" de Atividade
b ot : o N(a, 0 Y.)
Ativ: “lassif i :
ivi C 3N ifi p, = I R A RUA. /%)
dade cagao - N(A,) *
......... T T T T -1
AJ Textil 0.0L 0.34 0.42 0.15 ©0.08 0.5718
42 Vestuario | 0.12 0.53 0.25 0.06 0.04 0.39423
A3 Outros 0.04 0.40 0.35 0.13 0.08 0.5246
A4 Metal.Basica | 0.01 0.48 0.30 0.07 90.05 0.4321
A5 Metalurgia 0.02 0.46 0.36 0.10 0.06 0.5005
AG Alimentagao 0.05 0.47 0.32 0.10 0.06 0.4776
Podemos concluir que a categoria Al possui a melhor‘rqg
da; A2 €& a categoria que apresenta renda mais baixa e AS @ a ati

vidade que se aproxima mais da média de renda da populagao.

Utilizando o mesmo procedimento das tabelas 2.6, 2.7 e
2.8, podemos calcular as médias "ridits" para subgrupos experimen

tais "menores".

Atraves das figuras, podemos fazer uma andlise mais de

talhada, além daquelas ja feitas.(Figuras 2.2 a 2.8)

a) A Renda relativa a Idade (I) se comporta da mesma forma para
todas as Atividades (4). Notamos, no entanto, que as intensi
dades das variagoes de atividade .para atividade sido diferen-
tes. Isto demonstra que existe uma pequena interacgao entre

as variaveis Atividade (4) e Idade (7).

b) A renda da Faixa de ITdade entre 18 e 29 anos (Il) e sempre
bem abaixo da média da renda da respectiva Atividade (4) a

quec pertence.

c) A variavel Escolaridade (F) & uma variavel ordinal em que as

médias de Escolaridade Baixa (F,) e Média (F,) sao sempre pro
1 2 —
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ximas uma da outra, exceto na Atividade (ﬂ?) para faixa de i-

dade entre 40 e 49 anos (]3) e 50 e 65 anos (14).

Para complementar a anilise, podemos montar a seguinte

tabela 2.9 mostrando a diferenca de médias entre as categorias E3

e El dentro da categoria Idade (I) e Atividade (A) .

Tabela 2.9 - Diferengas de Médias "ridits" entre E3 el 1

nas categorias I x 4

I dade
Atividade -
3 I I 7
ll . 2 3 4
41 0.1749 0.3198 0.3115 0.3707
Az 0.1805 0.4100 0.2963 0.3051
43 . 0.2275 0.2969 0.328¢6 0.3576
A4 0.3659 0.5353 0.4550 0.3179
AS 0.1922 0.3155 0.3860 0.3587
A6 0.1769 0.3156 0.4284 0.3523

A tabela 2.9 mostra que a influéncia da escolaridade na
renda cresce a medida que aumenta a Idade, as vezes diminuindo um
pouco na Ultima Faixa de 50 e 65 anos (I4). A Atividade Metalurgi
ca (A,) & a que apresenta maior influéncia desta variavel.(Escola
- ridade)

Através de observagoes, podemos destacar o seguinte:

i) Os efeitos das variaveis Escolaridade (E), Tdade (I) e Ativi
dade (4) na variavel renda (Y) ndo & igual a simples soma dos
efeitos individuais das varidveis, devido 4 existéncia de in

teragao entre elas.

ii) A categoria Escolaridacde Alta'(EB) e a categoria Mais Jovem

(r,) sao individualmente as que se destacam das demais em
.l. 7



relacao a varidvel Renda (Y).

Dependendo do tipo da pesquisa, podemos construir tabe-

las, as mais variadas, permitindo uma analisce mais completada[xL

quisa.
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CAPITULO 3

ANALISE DE REGRESSAO

3.1 = INTRODUCAO

Na maioria das pesquisas, lidamos com abundancia de va
ridveis qualitativas que fregllentemente dificultam a andlise de da
dos. A grande maioria das técnicas estatisticas desenvolvidas esta

relacionada com dados quantitativos.

O que apresentamos neste capitulo & o aproveitamento de
uma das técnicas mais conhecidas, a analise de regressdo. Para a
aplicacao desta técnica efetuamos uma transformagdao nos dados qua-
Iitativos.
{
As variaveis explicativas e a variavel dependente sao

tratadas como variaveis binarias 0 e 1.

Apresentamos, a seguir, dois metodos de analise de re-

gressao bem como comparacdes entre eles.

i) Analise de Regressao Simples (ARS).

ii) Analise de Regressao Candnica (ARC).



3.2 - ANALISE DE REGRESSAO SIMPLES i CANONICA

A equagao de regressao simples (RS) de v em Xq X %

2; ceep ]:)
pode ser escrita da seguinte forma:
P
Yi = 2 Bjxlj + el:J i=121,2;,...n (3.1)
3 = 1;2;.0.. P
onde .
Bj sao parametros,
eij erro
ou na forma matricial
I = X 8 -+ I (3.2)
nx1 nxp pxl nx1

Temos um vetor Y cujos elementos podem assumir valores

- conhecidos wl,w %

gr e VI correspondentes a K categorias. Na matriz
¥ as colunas sao "dummy" e determinam as classes de vari&veis ex-
plicativas 8s quais o individuo pertence. O0s B's sao coeficientes

de regpessao e E, o vetor de erros.

Consideremos W, um elemento do vetor y(le) e g(nXk) .
uma matriz de incidéncia cujas linhas possuem exatamente um valor
unitario e o resto, zeros. O valor 1l(um) indica a categoria em que
um partiéular individuo pertence, portanto a equagao (3.2) pode

ser reescrita na forma:

Z W=X8+E (3.3)

Agora, consideremos wl,wz,... wk desconhecidos. O pro
blema se resume em achar uma combinagao linear 4z W, das colunas de
7, e uma combinagﬁo linear de X B, de tal forma que Xg seja um pre
ditor "otimo" de 4 K. Portanto, estimamos g e K maximizando R2(COE

ficiente de determinacgao) .
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N _ , . - 2 :
Como em ARS e em ARC, a estimagao de i requer somente
. ~ - ; T AP A "
a determinagao dos momentos da segunda ordem: Y Y , ¥'X e XX .Es

ta técnica foi desenvolvida por Gifi (1980), usando o principio de

Minimos Quadrados, e por Keller (1980), usando o principio de Ma-

xima Verossimilhanga. Ambos chegaram ao mesmo resultado .

3.3 - COMPONENTES PRINCIPATS It RELACOES PRINCIPAIS

Consideremos n individuos sob observacio, para cada
unm dos quais o vetor y(lyr) é medido. Vamos supor inicialmente que

os dados sao quantitativos.

O modelo proposto &

onde Y & a matriz de observagio de posto r, X a matriz ajustaedapa
ra os valores verdadeiros e U & a matriz de erros com distribuiggo
normal. Os elementos de X sao supostos nio estocasticos e, por ou
tro lado, os elementos de g sao estocasticos e independentes. Su
ponhamos que cada linha de U tem esperanga zero e matriz de cova-

N -
riancia o Q(rxr).
Estamos interessados nas relagoes lincares que possam
existir entre as colunas de X. Podemos, entdo, considerar duas re

lagoes:

a) Relacoes Principais (RP)

De acordo com esta especificagao, existe uma matriz B (rxp)

(p<r, posto (B) = p) tal que
XB =0 - | (3.5)

1

isto quer dizer ¢que as classes de ¥ estdo restritas a um sub

espago de dimensao (r-p).
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b) Componentes Principais (CP)

De acordo com esta especificag¢ao, consideramos a estrutura nu
ma forma complementar e supomos a existéncia de uma nmatriz Q

(nxqg) e uma matriz Q(rXq) (g<x, posto (4)=q), tal que

il
L)
o

X = Q4 _ (3.6)

isto €, as colunas sao geradas por "expansao" de um espago de
dimensao menor .

Se as restricoes em X forem sempre r = p+q entao RP e
CP sac equivalentes.

3.4 - ESTIMACAO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

O que nos interessa particularmente & o modelo RP. Nes

te caso obteremcsoEstimador de Maxima Verossimilhanga (EMV) de B.

Seja 9 de posto s (p<s<r). Entdo podemos escrevé-la co
mo :

= FDFT - (3.7)

10

~ e~

onde F (rxs) @ uma matriz de autovetores de Q. correspondente as

ralzes caracteristicas (rc) nao nulas. Estas rc sao os elementos da
matriz diagonal D(sxs).

Consideremos uma matria R [F, G] tal que

1 A A
Rap = 56l 8 | | - (3.8)
- ) 4 2 9

onde G(rx(r-s)) @ a matriz cujos elementos sao autovetores corres-

pondentes &s rc nulas. Temos entao
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Como gg = XG + UG e cov(Uyg) = 0 , verifica-se que
YG = XG (com probabilidade 1).

Estimar B pelo método de Maxima Verossimilhanga signi-
fica minimizar

e (r-x) @b e’ (3.9)

sujeita a XB = Q e YG = XG ; Q+ & pseudo-inversa de Q.

Sejam by (pxn) e ¥, ((r~1)xn) as matrizes de multiplica-
dores. de Lagrange. Assim temos:

L= tr(r-1) o (=07 + 2tx@ xB) + 2tri,(y-X)¢ (3.10)

A condigdo de primeira ordem com relagao a X & dada por

et =y - lgigT # ngT , (3.11)

Sabemos que g+ = F inLT. Substituindo-o em (3.11l) te-
mos : '

o - o - et i (3.12)

Pos-multiplicando (3.12) por I D resglta

XF = IE - 081D ~ (3.13)

Combinando este com YG = XG

xle, ¢ = xlz ¢ - [wyp'en, d] (3.14)
ou

xp = yr - [#i"FD, O] - (3.15)

~ o~ ~ e o e s —~
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POs-multiplicando por gt

«
I[Y

Fos TVT I EH
L=1-1msrm.o] |
=1 - 175" (3.16)

Assim:

X8 = 1p - yipen (3.17)

Como XB = 0 segue que

iy =y am (3.18)
e 1

1-x = 18 ("am 5"y (3.19)

Substituindo (3.19) em (3.9) ou (3.10) resulta

tr y8 (8 ap)5Ty” (3.20)

' como a expressdo a ser minimizada. Diferenciando-a em relacdo a B
resulta (Vetter, 1970):

(z - ezzam N " as"am Tt = o (3.21)
ou 7
| 11’ = anc (3.22)
onde , _ .
¢ = " "y s (3.23)

-

Uma solugao, com diagonal A, &

1=

e o e ()

TYBO = QB A ‘ (3.24)



W
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; s - . : } o/ .
a qual significa que BO e o conjunto de autovetores de Y Y na me-
trica de Q.

Como
T =L P.T .
txy YB_ (B. Q@ B ) "B Y = tr A (3.25)
~ QO ~0 ~ ~0 ~Q ~
temos que considerar autovetores correspondentes a menor r c de

{T{ na méetrica de Q.

3.5 ~ ANALISE MULTIVARIADA

A regressao candnica é derivada das técnicas de Correla
¢ao Candnica e Minimos Quadrados Ordinais. Para melhor compreensao,

a sequir apresentaremos de forma suscinta estas trés técnicas.

3.5.1 - Minimos Quadrados Ordinarios (MQO)

Minimos Quadrados Ordindrios derivam do modelo RP.Con

. 2 T . e, e
sideramos p=l e Q = ¢ (ei.ei), sendo ei i~esimo vetor unitario.

Sem perda.de generalidade, consideramos i=l e normali-
T -
zamos B = g = (-1, B;)" , e estabelecemos Y = [Xl’ YL], Kz[fl’%lj
e U= (u, Uy) = (u;,0) onde

N N PYRTTI A B S E G ST -

17 [221 Ygreeo Xr] e X)= [§Z'§3"" §r]

Cak

De {Q = Q temos:

I8 =% ¥ B1%; = 0 (3.26)



ou
X3 =4 B
Logo,
Y1 7%yt s Kty (3.27)
Tomando i =\l,2,3 «.. I sucessivamente, definimos MQO

_para cada coluna de X. Notemos que a escolha de elementos nao nulos

em @ determina quais variaveis sdo exdgenas e quais variaveis sao
endogenas.

3.5.2 = .Correlacao Candnica (CC)

Suponhamos que haja dois conjuntos de variaveis:

r rl r2

.0Os erros dentro de cada conjunto sao correlacionados
mas , entre os conjuntos, sao nao correlacionados. Além disso, as

varidncias dos erros sao supostamente proporcionais &s varidncias

amostrais, para que obtenhamos

T
N
Q@ =0 (3.29)
T
0 1Y,

Resolvendo o problema correspondente a RP para Q espe-
cificada em (3.29), podemos mostrar que o método & equivalente ao
método de maximizagao de Correlagao Candnica (cc)” entre dois con
juntos. Em contraste com RP, podemos aplicar em (CC)* duas, em vez
de uma, normalizag¢oOes nas estimativas dos coeficientes: uma corres
pondente ao subvetor zl e outra, para o subvetor {2, Esta @ conse-

giiéneia de uma pequena modificagao na definigao.



3.5.3 -~ Regressao Candnica (RC)
A RC e intermediaria entre MQO ¢ ¢c. Ha dois conjunics
de variaveis, como em CC, mas um deles & considerado nao estocasti

co como em MQO. A RC & definida como um modelo RP na qual

1O

Q =0 ' (3.30)

1O
1o

Portanto, RC & um modelo de regressao com r,>1 varia-
veis enddgenas a que sao atribuidas escalas de valores de tal for-
ma que elas mostrem maxima correlacdo entre as variaveis exbgenas.
Podemos mostrar que a solugdao RC & igual a solugao CC para uma nor
malizacao diferente nos coeficientes de subvetor correspondente a

Yz.

3.6 - DADOS CATEGORICOS

3.6.1 -~ Transformagcao de Dados Qualitativos

Seja Zi matriz de incidéncia, correspondente a i-ésima va
riavel gualitativa, com mi categorias. Seja Wi o vetor de
escala de valores de ordem m, da i-&sima variavel qualita

i
tiva. Logo o vetor Xi(nXl):

V. = 7, Wi i =1,2,+s¢ T (3.32)

contém escores quantitativos de n individuos. Vamos supor que te-

mos r variaveis qualitativos. Entao,

1h
|

lygi¥pre-- ¥ o - (3.32)
[ 0

: ~L W - :

= & (3.33)
(j C W

~ ~
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onde .
Wy
W, . 2
W, o= 12 ' (3.34)
78
ala,
e l"_
Logo,
Y = (2w, 2 \12 o g | o=an
nxmy

Assim transformamos dados qualitativos 2 em dados quantitativos Y,
e podemos utilizar o metodo desenvolvido em (3.5). A unica diferen

Ga & a presenga de uma matriz de escala de valores F . Assim temos:

LW = X + U ‘ ' (3.37)

com

>

Sy
i

o

~ o~

3.6.2 -~ Regressao Candnica com Dados Categorizados

Na se¢ao anterior, mostramos que a solugao do modelo
RP & a solugao B estimada pela minimizagao de(gTZT{mﬂngg para p=L
Assim para Y = ZW

| o 2% v e )
min - = a (3.38)
B~ o 8

1O
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Finalmente substituindo (3.40) em (3.38) temos uma no-

va expressao

1 _ - )
T Ql
k) Za8y
P
Y Y
2% Zyts) :
min 4 N et » (3.41)
r‘T )
2124 0
. ¥ Y
9 g
L N J
onde
r=55

A solucgdo da expressao (3.41) consiste na determinagao

e T - .
do autovetor correspondente a menor rc de Y Y na metrica de Q.

Este modelo pode ser interpretado como uma relagao que
explica um conjunto de variaveis qualitativas dependentes a partir

do conjunto de variaveis qualitativas independentes.

3.7 = APLICACAO

Nesta secdo sera feita a comparagao de duas técnicas ,
através dos parametros estimados e dos coeficientes de determinago

Rz, utilizando os dados descritos no capitulo 1.

Para que seja possivel estimar g sem ambiglidade, e ne
cessario gue as colunas de X sejam linearmente independentes. De-
vido a este motivo, deixamos fora uma categoria de cada variavel (a

variavel "produto" como ExA & considerada como variavel simples)e
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"intercept" @ inserido na equagao de regressdo. Assim as primeiras

colunas de X consistem de "uns'" (1).

de F,

i)

ii)

iii)

ExXAXT,

Como variaveis exploratdrias, as seqguintes combinacgoes

I e /A sao consideradas para analise:

variaveis: E,I ou A (def. no capitulo 1).

combinagoes das variaveis sem interacfio: E+I, E+A, A+I ou
E+I44 .

combinagao das varidveis com interacao: ExI, ExA, AxI ou
AXEXT. '

Quando fazemos uma regressao na variavel "produto"

em vez de usar todas as 72 combinagles de categorias como

"dummy", podemos usar todas as 72 combinagdes constituldas pelos

seguintes termos:

i)

ii)

marginais univariadas de E, 4 e I (2+5+3=10 termos),

marginais bivariadas E, 4 e I (10+6+15=31 termos);

interagao de segunda ordem (2x5x3=30 interacdes),
mais o "intercept" completam as 72 combinagoes.

Apresentamos , primeiramente, a tabela de H2 e 0s graus

de liberdade de regressao de algumas combinagoes de parametros de

algumas variaveis utilizando ARS e ARC .

a)

Os graus de liberdade (gf) estdao entre parénteses.

Para ARS (p-1l) g2

b) Para ARS [(X-2)+(p-1)] = (X+p-3) gt.

-
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Simples ¢ Candnica de Y em F, A e I.
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com Regressao

Sem Interacao Com Interagao |
Variavéis Regressao |Regressao Variaveis |Regressao|Regressao
Independentes| Simples _Canénica | Intependentes] Simples CanéniQ§“
A 0,014 (5)]0,019 (8) = - -
E 0,131 (2)]0,136 (5) - - =
I 0,204 (4)0,255 (6) - = -
AtE 0.140 (7)0,144(10) AXE 0,141(17) {0,144 (20)
A+T 0,216 (8)(0,270(11) AXI 0,219(23) {0,274(26)
E+I. 0,336 (5)(0,355 (8) ExTI 0,345(11) {0,358(14)
A+E+T O,344i10) 0,364(13) AXEXT 0,355(71) |0,371(74)

Analisando a tabela acima, podemos notar dque a varia-

vel TIdade (I) & a que possui maior poder de explicagao, seguida da

variavel Escolaridade (E) e, por ultimo, a variavel Atividade

que tem pouco poder de explicacgao.

(4)

Combinando as duas varidveis simples, o melhor par sao

as variaveis ExI.

As interagbes entre as variaveis nao sao significativas,

portanto, a sua contribuicdo na renda & minima.

Podemos destacar que R2

Candnica (RC) do que Regressao Simples (RS).

& sempre melhor para Regressao

Para dar continuidade &s comparagdes entre as duas teéc

. . T
nicas, vamos padronizar o vetor de escalas w = (wl,wz,...wk) . Te-
mos entao:

k

Elw) = £ w., P, (3.42)
. i .
i=1
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k k
2 2

02(\1) = I wiop, T (2 w. p.) (3.43)
. . YA
i=1 i=1 :

',l ~
ohs N(Xi) (cfm notagao do cap.2)
I)i (— R AN
n(x) i=121,2,... k

A escala de valores padronizados sera denotada como

W, =E(w)
P _ 1 '
Wi B e (3.44)
o (w)
Sendo w= (1,2,3,4,5)T para RS, temos
P _ . T
wv = (-1,825; -0,764; 0,296; 1,357; 2,418)
Assim podemos montar uma tabela de escalas de renda

correspondente aos principais modelos.

Tabela 3.2 - Escala de Renda

Classe Regressio Regres s a ? Canonica .
de simples Sem TInteracao Com Interagao

Renda A+E+T E+T I AXEXT ExI
Ty -1,825 -2,440 -2,413 -2,951 -2,371 -2,305
Y2 -0,764 ~0,797 -0,800 =0,756 -0,801 -0,809
Y3 0,296 0,555 0,555 0,736 0,537 0,533
Y, 1,357 1,287 1,280 1,049 1,304 1,302
Y5 2,418 1,744 1,765 1,208 1,797 1,835

Para ARC, as escalas correspondentes sao todas pareci-
das com o modelo 4 +E+I com excegao do modelo I. Podemos fazer o)

grafico dos trés modelos: regressao simples, regressao canénica mo
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delo I e modelo A+E+T.

Fig. 3.1 - Comparacgao de Escalas de Renda para RS e RC

\

)

(@)
-
N
w0
=
w
w
N
-
o
bl

«

Existe uma grande diferenga nas escalas de valores uti
lizadas na RC e RS,

Na escala de valores de RC, a diferenca entre wl e w2
e muito grande. No entanto a medida gue a faixa de renda aumenta

diminuem as diferengas sucessivas.

Para aumentar Rz, principalmente na RS, talvez deva

ser tentada uma particao mais fina e adequada na faixa de renda.

Apresentamos, agora, a tabela de coeficientes de re=
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gressao de 4, E e I, sem interagao e "intercept".

Os coeficientes de regressao apresentados sao coefici-

- s i 2 . ~ i
entes "reduzidos", os quais sdo determinados de tal maneira que,
para cada variavel, a media de escore para todos os individuis se-

Jja igual a zero.

Tabela 3.3 - Coeficientes de Regressdo Reduzidos para Regressao

sem "intercept".

¢

Variavel - | Reg .simples Regressao Candnica
Intependente Categoria :
A+E+T A+E+T E+I I
A2 -0,174 ~-0,243 - -
Atividade (A)
AS -0,049 -0,031 - -
A6 -0,007 -0,021 - -
' £, -0,423 -0,425 | -0,437 -
Escolaridade
(E) E2 -0,061 -0,040 -0,040 -
E3 0,819 0,726 0,741 -
Il -0,746 -0,834 -0,833 -0,873
12 -0,004 0,057 0,055 0,158
Idade (I)
13 0,374 0,394 0,395 0,399
14 0,386 0,384 0,386 0,295

Nao ha difereng¢a significativa nos parametros estima-

dos atraves de varios modelos.

O coeficiente positivo pode ser interpretado como in
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fluéncia positiva da categoria corresoondente na
renda, quando comparada com a média populacional. Assim como o coe
ficiente negativa, pode ser interpretado como influéncia negativa

da categoria correspondente na renda.

i) A categoria Escolaridade Alta (EB) esta bem distante das ca-
tegorias Escolaridade Media (Ez) e Baixa (EJ) com influéncia

positiva na renda.

ii) Por outro lado, a categoria Idade Mais Jovem (Il) esta muito

deslocada em relagao as demais categorias tom contribuigdo ne
gativa na renda.

iii) A variévellAtividade & uma variavel nominal, pois nao ha uma
ordenagao natural. A atividade Téxtil (4,) & o que apresenta
a melhor renda, enquanto que a que apresenta a mais baixa ren
da e a atividade Metalurgia Bésica‘(A4).
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CAPITULO 4

_ANALISE DE CORRESPONDENCIA

4.1 - INTRODUCAO

A Analise de Correspondéncia (AC) @& uma técnica de vi-
sualizagao de tabelas de dupla entrada. Isto ocorre pela atribui-
. ¢ao de uma escala de valores para cada uma das linhas e coliunas
da tabela. |

- Utilizando AC, nao sO conseguimos descrever o grau de
associagao entre as linhas e colunas, mas também o tipo de asso=

ciagao.

Esta técnica permite separar uma tabela em fatores,cada
um destes fatores representando um aspecto do tipo de associagao.
Além disso, os fatores podem ser representados graficamente e os
fatos, que estao ocultos na tabela, tornam-se claramente visiveis

e de facil interpretacao.

O objetivo geral desta técnica @ descrever a estrutu-

ra da tabela de uma forma exploratoria.

Uma descrigao minuciosa desta técnica pode ser encontra
da nos trabalhos de Benzecri (1976) , Lebart (1977) e Sikkel (198().
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4.2 ~ DEFINICOES T TINTERPRETACOES

Seja A uma tabela de freqliencia de dupla entrada defini

da por:

A=A{a,.la,. >0, i=1,2,3,...,m;3=1,2,3...,n} (4.1)

Sem perda de generalidade, suponhamos que m < n.

Se] i ceoegd § y Q
ejam I Im as linhas e Jl’JZ’ ’Jm as ocoluna de

) l,I2I-n.,
A.Desta forma aij & o numero de elementos da linha Ii e da (Dlwmej.
- Os, totais marginais podem ser escritos da seguinte forma:

n .
?i+ = i a. . ) (4.2)

m
a,. = L a,,. : (4.3)

Suponhamos que para todo i, a ., > 0 e para todo j,a+j> 0

e que o total geral & dado por:
n
T oa,. (4.4)

Como estamos interessados na freqfléencia relativa, defi-

nimos a matriz F com elementos f..=a.,./a, . Desta forma f.. pode
= iy 13 ++F 1]

ser interpretado como a estimativa de probabilidade de um  objeto

cair nas categorias Ii & Jj simultaneamente. As distribuicOes mar-

ginais sao:

n
£,., = ¥ £, . (4.5)

m
£.. = LI £,. (4.6)

e, naturalmente, vale a relagécr__ =
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m n
r » f£,. =1 (4.7)
i 1] .

Consideremos as matrizes diagonais de probabilidades mar

ginais
s ]
Fre 0
foy _
R = : (4.8)
L - Lt
i i
fi1 0
£y
§ = | . . : ’ (4-9)
0 fin

A Consideremos, agora, a probabilidade de um objeto,cain

do na categoria I,, cair na categoria J.. Isto &, f,./f. ou na
S J ij” i+

forma matricial ( R F)ij.

" Para formalizar de forma adequada a interpretagao que

queremos mostrar, consideremos a seguinte matriz:

s To woas o cd J, eees d
m

1 f2 192 n

T, - i -
i i
12 l -1

0 R F
I3 - E -

g% I fl—emuecsesnd oo | (4.10)

J |
Jl r s7H7 : 0
.2 ~ = ) : re
: l
Jn L ) i |
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=T = =1

onde (I S )" & a transposta de F S 7,
Analisando a matriz M podemos notar: a matriz & quadra
da e a soma de qualguer linha & igual a unidade. Esta claro  que

podemos considera-la como uma matriz de Markowv.

As categorias li’IZ""Llﬁ"]l' J2""’Jn, podem ser
consideradas como possiveis condigoes da cadeia de Markov. Esta
l’JZ“"Jn
podem ser alcangadas em somente um passo de Il’IZ""Im e vice-

cadeia de Markov tem periodo maior ou igual a 2 desde que J

- ~versa.Temos

Rr shH” 0
Tl B (4.11)
| 0 & s*H" R7E
» . - ) . . ~1]. -1, T
matriz de Markov redutivel, onde as submatrizes R F(F§ ) e
(F §_1)T §_l§ também sao matrizes de Markov. Ou em outras pala-

vras: i,j-ésimo elemento da matriz g_lg(g §"1ﬂ7p0de ser considera
do como probabilidade de alcancar Ii, a partir de Ij em dois pas-

SOS.

4.3 - MAXIMIZACAO DO COEFICIENTE' . DE CORRELACAC

Agora, estamos a procura de um par de variaveis aleato
rias que tenha distribuigéo bivariada {fij|i=l,...m;j=l,2,“.n} ?

que tenha a maxima correlagao.

Podemos considerar uma distribuicao bivariada I e J
onde os valores de I sao as linhas I_, Iz,..., Im e os valores de

1
J2,o-o, Jnu

14

J sao as colunas Jl,

Definimos as Vvariaveis aleatdrias: ¢ e H com:G = g, se 4
assume o valor Ir e # = BS, se J assume o valor Js' Desta forma po
demos interpretar g, como escala de valores atribuida para a cate

goria Ir (r=1,2,...,m) e HS, uma—escala de valores atribuida para
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categoria Js (s=1,2,...,n), respectivamente. Estes valores sao de-
notados na forma vetorial por g e h.

'O objetivo da AC & o seguinte problema: Maximizar

\ (G, B) _ E(GH) - E(G)E(H) (4.12)
o(H). o(G)

" 2 "

onde "E" significa esperanca matematica e "o significa variaria.

O coeficiente de correlagdo -A & invariante mesmo sob multiplicagao

e/ou adigéo de uma constante nas variaveis (G e fl); portanto, este

problema & equivalente & maximizacao de

v (g,h) =g Fh (4.13)

PE, 9T DE g ho=0 (4.14)
i j

2 2 '
i; £, 9% § £,.4 D5 = 1. | (4.15)

Quando exigimos que as esperancgas (G e H sejam iguais a
zero, A pode ser interpretada como coeficiente de correlagao en-
tre g e h. | '

A maximizagao da fungao § conduz ao problema de extra-
gao de raizes caracteristicas. Existem m-1 pares de vetores local

" mente &timos (g(z),g(z)), (g(3), h(3)),...,(g(m),h(m)).

(r)’ h(r)) corresponde a um par de variaveis aleatdrias G. el

Um par

(g
que teém coeficiente de correlagao kr.

Assumimos que A >A, >...>)\ .Notanos que a meior -raiz caracte
r%isica e Al =1 c;jos V?E?res correspond;ntes sao igfais a
g = {1,1l7%%;1) e E = (1,1,...,1)" e portanto nao -satisfa-
Zem as condigoes (4%.14) ,Eﬁ conseqliencia, para esse caso, o. coefici

ente de correlagao nao & definido.




analoga a analise de Componentes Principais (Sikkel,1980).

mo

onde
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Para obtermos a solucao desejada, escolhemos uma forma

Vamos definir

- /7

g 9 i

* e

h. = h, Vf .

J J +J

3 N

T i]

ij P—
vfi+ f+.

(4.16)

(4.17)

(4.18)

*
Desta forma, a matriz de elementos {fij} e denotada co

* -
F =R 1/2

~

Agora o problema de AC pode ser reformulado:

Maximizar
* *

U] = I r £
i3
*

L gy =1

i
*

Yy h, =1 .

3 J

Consideremos a decomposigao singular de

1Q

~

* b * .
o= L,

rs

* * *2
- [g(l),g(),

*

(4.19)

(4.20)

(4.21)

(4.22)_

(4.23)

(4.24)

(4.25)



r 1
Al 9
A
A= 2 ,
A
0 m
L ™ i
" sendo
*q * % %
G T G =T e H .H T = T
~ ~ ~10 ~ T~ ~In

* * N
As matrizes G e H tém propriedades de maximizagao

~ w
- da fungao Y .

*(r) -
Logo, X =g maximiza
T _* _*T

£ =x BT ox (4.27)

com as restrigoes
T2 =1 (4.28)
A
Si .

*(s
T X.g;() = 0 (s=1,2,c¢0.,x-1) (4.29)
A
i
» *®
- Temos entao g (r)con@ vetor caracteristico (vc) de

Lk % ' - . . 2
F Pfrcorrespondente i.raiz caracteristica (xc) Ar .

~

*
Pos-multiplicando (4.23) por H obtemos

* *T *
I H = G A . (4.30)
Logo,

* * *

F'oh (r) _ A, 9 (x) (4.31)

*(r)T

Pré-multiplicando (4.31) por g e usando ((4.28) obte-

mos

g ()7 r fl*(r) -1 1 £ g niE =

(4.32)
i g, 1374 3 r

~
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*(r) *(r)

Naturalmente podemos trocar os papeéis de g e h

Entao temos:

. ‘
£ ol g (4.33)
i J

X * 5
r on ) pris) o (s=1,2,3,...,r-1) (4.34)
i J J .

. A
Resolvendo o problema em termos de F ,voltamos aos ter

mos de F.

De (4.23) podemos escrever F como

* *
Y2 n it Y2 - r g ans .35

~ ~ ~

onde
- * = * ==
G =R 1/2G e H=H S 1/2.

~ ~ ~ ~

Considerando g§r)como i-ésimo elemento do r-ésimo vetor
coluna de G, e h, como j-ésimo elemento do r-ésimo vetor coluna

T '
de H ,podemos reformular as propriedades ortonormais de Q*e Q{ Te-

mos entao:

(r) E[(S) 5 4,36

. i+ i i rs ! ( ' )
]T (r) ] (S) = S para r——l 2 m; S—l 2 m (4 37)

. lj 'l 3 r e T :

Obtemos, portanto, o equivalente de (4.3l )

g =gt p (4.38)
e o correspondente
A hhﬂ =(§§f%T guo (4.39)

r ~
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. P h o r
Combinando (4.38) e (4.39) encontramos g( ) @ rc corres

-1 m i~ =17
Yo n® e ae 5™

pondentes a matriz de Markov R*l 7 (F ) e h ) RTF,

1))

, . 2
ambas com raiz caracteristica Ar

4.4 - REPRESENTACAO GRAFICA DOS FATORES

Como dissemos anteriormente, a AC atribui para cada li-

nha e cada coluna m escala de valores; para cada linha i, os valo-

res gil), géz),...,gim) e, para a coluna j, 0Os valores
h‘l),h_(z),...,hgm) Podemos dar peso para estes valores dependen-

J J J
tes da escala de poder de explicagao (\) . .

(r)

r) o
i X e hj por Ar. Como a primeira
=1) nao fornece nenhuma informagdo, ela nao se-

Ascsim multiplicamos g

escala de valores (Xl

= : . m-1 .
ra considerada.Desta forma, ficamos com os pontos R para cada li-

nha e cada coluna:

(3) @ (@3 ()
A3gi 7 ee oy Amgi ) e (Azh r A j l-"lm j )-

(2)

Vamos interpretar estas coordenadas para linhas.

As coordenadas descrevem a configuragcao de m pontos.Es-

ta cohfiguragao pode ser interpretada como translacdo e rotagao de

uma outra configuragdo, onde a, linha i tém as seguintes coorde
nadas: '
£, L E, E;
[ i, iz L, (4.40)
[ £,.7F,  £i, 7E, £, VL

Esta configuragao & transladada de tal forma que a dis-

tribuig¢ao marginal, correspondente a (Jf:i, /f:;,..., /f+n), coin-
cide com a origem. Em seguida, a rotagao & efetuada de tal forma

que a configuragdo & descrita, tao bem quanto possivel,inicialmente
pela 22 coordenada,em seguida vela 32 coordenada e assim por di-

ante. } -

Um dos conceitos hasicos na AC & o que se refere a "dis

tancia". £ uma medida de dissimilidade entre as linhas (colunas )
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Pelo procedimento de translagao e rotagao descrito,

a
distancia entre pontos mantém-se invariante. De acordo com as co-
ordenadas (4.40), a distancia e dada por

n (£ . £ 2
yo| 41 . V]
M2k )2 /= e fue
da(i_,i ) = r A (g - ) = (4.41)
\Y _- k "u v 2
k=2 fos
+]
‘ _ pois
m .
2, (k) k), 2
' = I (A i =
d (1u i) k=2( 19u 'kgv )
R : £ . . |
@38m e 0 _ oy S L0
Zo 3 s B '
k=2 3 fu+ R
£ £ .|[E. £ ..] m
S s R s 1 s K s B ISP N LIS
=2 J J
5 5" fu+ fv+) me fv+ k=2
. £ £ ., £ .,
u _ V] u  _ _V) ci %
) s wr I VEL I, I};lh(k_) h(k)
< 1
J3J! Y £ . ¢ k=2
’ L I S |
(4.42)
*
Em (4.17) H & uma base ortonormal de autovetores. En-
tao .
m * -
z hKp W g

e portanto (4.42) se reduz a (4.41).
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Da mesma forma podemos repetir a interpretagao de coor-

denadas para as colunas, Notamos, também, que a distancia entre as

colunas ju e jV & dada por:

m £ £

¥ (_Lg~.fi_y)2
m 2 E TR
a3 ,3) = /; 2om® Copk)y2 _Sdsl e Yy g3
i’ > k v 2
k:?. . . ¥ fi'{‘

Quanto maior a disténcia entre as linhas (colunas),mai-
_or & a distribuicao dentro das linhas (colunas). Quando a fragao
mérginal é pequena, tal diferenga contribui com maior peso do que
quando a fracao marginal & maior. Se a distancia da linha (coluna)

a origem & grande, a distribuicao dentro da linha (coluna) desvia

mais da distribuicao marginal.

Estabelecida a relagdo entre as linhas e a relagao en

tre as colunas, consideremos a relagao entre linhas e colunas.

A forma escalar de (4.35) & dada por

m

x) . (k) :
£.. = . f . % . . 4,44
i3 fl+ w5 5 Akgl h:j ( )

ou

B .

—8 1=z 1(xkg.‘k’)<>khfk’) (4.45)
f. f “ k=2 1 J
it 4]

Se o lado esquerdo da relagao (4.45) & menor que 2zero
temos fjj < fi+ f+j7 portanto, i e j sao dependentes negativamen-
te , se o lado esquerdo & maior que zero, a linha i e a coluna Jj

'sac dependentes positivamente.
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0 lado direito da relagao (4.45 ) pode ser identificado

como um produto interno, mas nao na métrica EBuclidiana original ,

pois os termos tém peso extra ]./)\k . Isto faz com que a interpreta

gao exata seja um pouco dificil, mas as propriedades principais sao
claras.

Quando a linha i e a coluna j ficam quase na mesma dire
gao da origem, os termos do lado direito de (4.45) sao todos posi-
tivos e i e j sdao dependentes positivamente. Por outro lado, se i
e j estao na diregao oposta da origem, i e j sao dependentes nega-
~ tivamente. Quanto maior a distédncia da origem maior & a dependén-

.

cia.

(1) (1)

e h

com nenhuma informagao, por isso comegamos a contagem a partir do

O primeiro par de fatores (g ) nao contribui

segundo,_ fator, que & o primeiro fator nao-trivial.

Definimos
P = Mgy (k=l,2,..0mel) (4.46)
‘Assim pg @ a correlagao entre g(z) e Q(z).

-

O grau que o fator k explica a completa associagao da

tabela & expressa por Ty

| i |
= 3 = 5 (k=1,2,...,m~1) (4.47)
- pl+ pz+.-.+p

m-1

4.5 - ANALISE DE CORRESPONDENCIA MOLTIPLA (ACM)

Na ACM temos a seguinte estrutura de F

Fip Eype-eIyy

| F F F. .
~2l ~22. . .~2V
o= : Sk (4.48)

‘ul fuZ Fuv

~
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As linhas de F correspondem a u variaveis categoricas,

e da mesma forma, as colunas de F correspondem a v variaveis ca-

tegoricas.
Aqui., FrS & uma tabela bimarginal de variaveis r e s
(r=1,2,... u;s=1,2,3,...,V).

Nesta situagao, cada unidade da populagao & contada uv
vezes em F. Isto faz com que a interpretacao torna-se um pouco ma

~

is complicada do que no caso anterior.
A AC pode ser aplicada para F como se fosse tabela de

dupla entrada simples, portanto, todos os procedimentos e teorias

desenvolvidos anteriormente sio vilidos.
— Isto pode ser justificado pelo seguinte argumento:a dis
tancia descrita em (4.41) e (4.43) & ainda uma medida de dissimilidade sig

nificativa para as linhas e as colunas de "supermatriz" F.

Podemos interpretar a distancia entre iu e iV como meé-

“dia de distancia entre a distribuic¢do condicional em relagao a v

categorias de variadveis que formam a coluna.

Para simplificar, consideremos o caso u=2 e v=1 e defi-

namos El e 52 como sendo gll e 521.
F
p o= |~1 (4.49)

Neste caso Fconsiste em duas Tabelas simples F. e gzu

Temos trés variaveis categdbricas: I, J e X cujas cate

gorias sao {Il, I2,...,Iml} ,{Jl, J2""’Jm; e {Kl,Kz,...,An} res

pectivanmente.

Consideremos trés vetores aleatdorios "dummy":X, Y e 2



Ul
~J3

Xr = ] se I = Ir (rml,2,°..,ml)

YS = 1 se J = Js (s=l,2,...,m2)

Zz, =1 se K = K, (t=1,2,c..,n )
C T

X =Y =12 =20 caso contrario.
1 S t

Temos, entao:

a) Fyoouna tabela de dupla entrada I x K

b) F2 uma tabela de dupla entrada J x K

A fragao populacional, onde Xr=l, YS=1 e Zt=l, e frqtr
Denotando as marginais por "+" wvemos que F tem a seguinte estrutu-
ra:
f]+l fl+2 s % e & & & f1+n
forr foup o0 e oo s oy
v:m 1 Tmo+2 “m. +n
= 1 2 1 (4.50)
R 8 P
T
£ s % % % = & L
I +m21 f+m22 -+m2n ]

Quando aplicamos AC em F, maximizamos

e com as restricoes

&
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= il £ = ¥ F =
5 Fir 914 +j+g23) P P ¢
1 2 2 . 2
= £ = -
5O 8 Fy 97 bt g90.) i frax Dy !
Proposicao 1: Aplicacdo de AC para uma tabela composta 1 com
F
~5 |
variaveis Gl e G?, associadas com as linhas, e H , associada com
a coluna, significa meximizar a seguinte estatistica:
G TC
1 cov |5
A(Gl,Gz,H) = = ' (4.54)

G
/F 2(——~) o Jo ()

De fatc, a relagao (4.52 ) pode ser interpretada como
G,+G
B(—+—2) = p(a) = 0.
2

Demonstraremos que E(Gl ELG,

Para esta finalidade, maximizamos a fungao definida an

teriormente (4.51) com as restrigoes (4.52 ) e (4.53).

Utilizando o multiplicador de Lagrange, temos a seguin
te funcao:

G, 4G
7 7 1772
| = ) i 1 - R S~ = L—’
vo=gy Iy hdkgs F,ohot o B 5 ) o (1) +
10 ? |
Ty -['7’7“‘“{“ ~ 1] -+ My [B@*) - 1] . (4.55)

DOer indo—-a em relagao a 9y temos:
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u
TN | )
Ly £ h + —& f T : 4.5
Z e ST e T R g =0 (4.56)
‘ “ “1li
e somando-a em i, temos:
1 My
5 EUD -+ 57+ uy E(G) =0 (4.57)

Da mesma forma para ng’ tenos:

1 !
5 E(H) + — + My E(GZ)

Il

o
%
—
S
Ul
[oe]
S

portanto:

E(Gl) = E(Gz) ou Moy

it

0 s

Multiplicando (4.56 ) por 944 e somando em 1 tenmos:

T
ER

M- <
a » l ! - 2 = (4059)
51 Q 4 = L(Gl) Moy E(Gl) 0

Da mesma maneira ara . temos:
p gzll

it
2

N

2
E(Gz) * Mg E(G,) =0 (4.60)

2

e}

F. h +

2

Somando (4.59) e (4.60) e utilizando as restrigses
(4.52 ) e (4.53), temos:

0(gyr gor D) + 2 Uy =0

Noscymmsianqueqpo,tanxsu3%(§ e} E(Gl) = E(G?). Assim po-
demos interpretar as relagbes (4.52) e (4.53) como média e varian

cia, exatamente como no caso (4.14) e (4.15).

Proposigao 2 ~ Aplicagao de AC para tabela composta de variaveis

G.+G +...,G , associadas com as linhas, e H_,H_,...;H , associa-
12 0 _ 12 v

das com as colunas, significa maximizar a seguinte estatistica:
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; 1
\ Tor 1! « n e 7 5 - © s e i B - 3,
MGGy Grllyellye - i) = e (4.62)
/ a®(e), 02 )
u . v
- g - 1
G == % G ; H =% I 0.,
= Viger
M u r— AV
2 o
o7 (G) = lg X O? (G.) e o7 (H) = lﬁ P OZ(H.)
_ 1 — J
u i=1 v J=1

A prova desta proposigao & andloga & da proposicdo 1.

4.6 - REGRAS DE INTERPRETACAO

dos

i)

ii)

iii)

iv)

Algumas das regras basicas para interpretar os resulta

de AC sao:

A distancia entre duas linhas (colunas) indica a dissimilida
de das distribuigoes dentro destas linhas (colunas). A dis-
tancia entre linhas (colunas) e a origem indica dissimilidade
da distribuigao dentro da linha (coluna) e a distribuigao mar

ginal correspondente.

Quando uma linha e uma coluna estio na mesma direcao da ori-
gem, elas sao positivamente dependentes. Quandce ficam na di-
regao oposta em relagfo & origem, elas sio negativamente de-
pendentes. Quanto mais distante da origem, maior & a depen-

déncia.

A intensidade da dependéncia, que & descrita pelo K-ésimo fa
tor, & dada por Py + que & a correlagao entre K-&sima coorde

N . w—,
nada das linhag e K-ésima coordenada das colunas (K-&sima fa

tor nao-trivial).

A medida de aproximagao da configuracio do K-ésimo fator e

expressa por Ty .
= ~



4.7 - APLICAGRO
Com finalidade ilustrativa, vamos tentar explorar, de
forma conveniente, varios modelos para aveliar a eficiencia desta

técnica, utilizando os dados descritos anteriormente.

Analisando os resultados de varios modelos, Fig. 4.2 a
Fig. 4.6, podemos denominar de Renda o primeiro eixo. Iste expli-
ca cerca de 80% ( T 0.80) das informagoes contidas nos dados.
Como O nosso objetivo & estudar a influéncia das varia
- . . A3 A
veis Escolaridade, Idade e Atividade na variavel R e n d a

andlise ficara restrita no maximo aos dois primeiros eixos.

zes, pois a sua classificag@o & feita baseada nas trés variaveis
(E, Te A) independentemente. Neste modelo,detectamos qual das categori
as destas variaveis corresponde a uma determinada categoria de Ren

da. Nota—-se que a categoria de Escolaridade Alta corresponde a ca

il

tegoria de Renda maxima (Y'S RED) e, por outro lado, a.categoria
de Idade Mais Jovem (Il) estd associada a categoria de Renda Mais
Bai xa (Yl =RELl ). Quanto melhor o nivel de Escolaridade, maior &
a renda e, da mesma forma, quanto maior a Idade, melhor a Renda ,
exceto para Ultima categoria de Idade (14) cuja renda & um pPOUCO
inferior em relagao a categoria anterior (IB)’ Notamos que a ati-
vidade que tem a melhor Renda (Y%) & a atividade Téxtil (Al) e a

atividade Vestuario (42) possui Renda mais baixa. Os valores atri

buldos para cada uma das variaveis sao os valores das coordenadas
do autovetor correspondente ac primeiro eixo e estao na tabela
4. 1.

Este procedimento pode ser repetido satisfatoriamente

para os demais modelos.

Vanos verificar a interagao de segunda ordem, baseada
nos modelos correspondentes a Fig. 4.3 a 4.5 (Ex4, IxX4A e ExT) . De
acordo com a Fig. 4.3 podemos notar a existéncia de treés conglome
fadores_correspondentes as categorias de Escolaridade: Alta, ME-

dia e Baixa. O conglemerado de Lscolaridade Alta encontra-se bem
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Tabela 4.1 - Lscala de Valores das Variaveis

*chda = Y |Atividade = 4| Escolaridade = E“}dade = ;Hﬁ
TS Towe] as o2e | s 0.3 Py
Y2= ~0 28 A2= -0.44 E2: -0.07 I2= 0.12
Y3= 0.20 A3= 0.08 b y= 0.77 Ty= 0.41
Y4= 0.45 A4— =030 I4= 0.31

YS: 0.60 A5= 0
A= =0.10 '

isolado em relagido aos outros. Se compararmos a ordem do nivel de
Renda de atividades dentro dos conglomerados, notamos uma ligeira
alternancia para algumas atividades. Isto demonstra a existéncia
de uma pequena interagao. entre as variaveis Escolaridade e Ativi-
dade (ExA) que influem na Renda.

Na Fig. 4.4, podemos separar, com alguma dificuldade ,

gquatro conglomerados correspondentes a variavel Idade (Il,Iz,I3 e
14). O conglomerado correspondente a Idade Mais Jovem (Il) encon-

tra-se isolado do restante. Aqui, a interagao das variaveis Idade
e Atividade, influindo na Renda, parece ser um pouco maior do que

na figura anterior.

De acordo com TFig. 4.5, o fato do individuo ser joven,
mesmo tendo uma hoa escolaridade, coloca-o na faixa de Renda rela
tivamente baixa,; portanto, se basearmos nas configuragoes da TFig.
4.2 e Fig. 4.5, notamos que a interagdo de ambas as variaveis @&

maior do que nos modelos anteriores.

Pela Fig. 4.6 notamos uma certa semelhanca na configu-

ragao com a Fig. 4.5. Verifica-se gue a inclusao da variavel Ati-

vidade explica pouco ou influi pouco na forma como as faixas de
Renda estio distribuidas.Destacamos as Atividades Textil (Al) e

Vestuario (Az) que tém maior infludncia na variavel Renda.



Fig. 4.1 - Analise de Correcspondéncia na forma (A+E+I)xY

(O prineiro fator).
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IFig. 4.6 - Analise de Correspondéncia na forma: (AxE=I)xY
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CAPTTULO 5

CONCLUSOES -

5.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo, fazemos as comparacoes da utilidade e
"performance" entre as técnicas apresentadas. Na verdade, este ti
po de comparagoes baseado somente num tipo de pesquisa pode tor-
nar arbitrarias as conclusoces. Como & o caso da Analise de Ridit
que pode ser utilizada para outras finalidades. Como exemplo, ci=
temos a atribuicao de pesos para as respostas de questiondrios de
uma entrevista (Dennis, 1980). No caso da Andlise de Correspondén
cia e Analise de Regressdo, podemos ter uma ou mais variaveis de-
pendentes (respostas) e ainda existe a possibilidade da variavel

resposta nao ser ordinal.

5.2 = RESUMO DAS CONCLUSOES DAS ANATLISES

i) Quanto melhor a Escolaridade (E) maior & a Renda.

ii) Uma nitida diferenca de Renda entre as categorias de Fscola
ridade Alta (E3) e as categorias de Escolaridades Média e
Baixa (El,EZ), exceto para as categorias de Idades acima de

40 anos (I.+I4) da atividade Vestuario (4.).

3 2
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iii) A categoria de Idade entre 40 e 49 anos (I.,) & a que apré*

3
ta melhor Renda, caindo um pouco na caleygoria scguinte (14L
iv) A categoria Mais Jovem (Il) @& a que possui menor Renda e a

que permanece isolada das demais categorias,

v) A Renda da categoria Mais Jovem (Il) & sempre bem abaixo da

média de Renda da respectiva atividade a que pertence.

vi) A influéncia da Escolaridade na renda cresce a medida que
cresce .a faixa de Idade, as vezes decrescendo um pouco na

ultima categoria (I4),

vii) As categorias Escolaridade Alta (E3) e Idade Mais Jovenl(Iﬂ
sao, individualmente, as categorias que se destacam das de-
mais em relagio & variavel renda.

viii) A atividade Téxtil (Al) possui a melhor Renda e a atividade

Vestuario (4,) apresenta a menor Renda.

2
ix) Existe interagao entre as variaveis.
“X) As variaveis influentes da Renda sfo, pela ordem de importan

cia: Idade, Escolaridade e Atividade.

Os resultados basicos obtidos foram os mesmos para 085
trés métodos. A diferenga fundamental entre os trés métodos & o
grau de dificuldade na interpretagao para alguns dos casos estuda

dos.

A vantagem da Analise de Ridit e da Analise de Cor=
respondéncia @ a orientacio visual que facilita a analise dos da-
dos atraves de grafico. No caso de Analise de Regressao, podemos
quantificar e medir a importdncia de cada uma das variaveis e as

respectivas categorias, inclusive a interagao entre as variaveis.

Se utilizarmos convenientemente e explorarmos todo 0
potencial que as trés técnicas oferecem, podemos efetuar excelen-
te analise, pois podemos dizer de modo geral que os trés metodos

apresentados se complementam.

Para finalizar, citamos algumas técnicas de analise mul

tivariadas discretas na analise—doe dados multivariados discretos:



71

Analise Discriminante Discreta, Analise de Conglomerados, Modelos
. § o2 - \ ~ T ,
Log-Linear, Uso de X"~ para Medida de Associagao, Analise Fatorial

e Componentes Principais.



APENDICE 1

1. CARACTERIZACAO MATEMATICA DE "RIDIT"

Como ja vimos no Capitulo 1 "ridit" & um método de atri

buir valores para dados categoricos ordenados.
Denotamos pi(i=l,2,3,...k) como propor¢ao empirica de

N elementos de grupo de referéncia X, que caem no i-ésima categoria
Na forma vetorial, temos: '

P = (Py+Pyr--. pPy) onde p;20 e Ip; =l

O ridit de i-ésimo categoria pode ser expresso da se -
guinte forma:

R(Xj) = h(i,p) + 0,5. (1)
onde
h(i,p) = c( % pP. = I p.) e c = 0,5
j<i 4 g1 I
A fungao h(i,p) sera denominada fungao atribuicao e, an
tes de apresentar os teoremas, vamos enunciar os postulados que

serao utilizados para esta finalidade.



Postulgﬁp 1

Se existe uma resposta, entao nido had nenhuma possivel

ordenac¢io e ndo podemos distinguir uma resposta padrao.

hl(l,l) = 0 (2)

Postulado 2

Para duas categorias de respostas, se invertermos a
distribuicdo empirica, os valores atribuldos devem ser in
vertidos com ginais trocados, mantendo-se a ordenagéo de
categoria

0 < 112(2,p,l~p) = "h2(lll"prp) (3)

Postulado 3 (propriedade de ramificagao)

) Suponhamos gue ha mais de duas respostas (£>2), e que
remos combinar duas respostas de categorias adjacentes.As
sumimos que a categoria de resposta mantém o mesmo valor
atribuido, e o valor dado para a nova categoria combinada
& a media ponderada dos valores dados nas repostas da ca-

tegorias originais.

Simbolicamente, isto quer dizer que, se i e (i+l) ési~
mas categorias sdo combinadas, q(gy,dy «-« dp_q) @ a nova

distribuicdo empirica.

(g = pp para t<d gy = PytPyyq0 G = Pyyy B4

portanto temos:

, Py . Pit1 ;
1‘1}:”‘1(1.1(;{) = ;):rp‘;: hk(lf})g) + DiAp. o hk(l‘*l;}g)
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by (Eeq) = hy (t,p) tgi-1 (4)
hk"l (trg) = hk (t‘{'lr}g) tz_i-!-l

Postulado 4

Se existem duas categorias, h7(2,p,1~p)mh2(l,p,l—p) e

nao decrescente a medida que p cresce.

Esta suposicado reflete na caracteristica desejada: o0s

velores atribuidos para as duas categorias nao devem se

8 1o

proximar na medida em que a diferenca de proporgoes de ¥

!

pondentes cresce.

Baseados nestes postulados, podemos enunciar os seguin

tes teoremas de caracterizagoes.

Teorema l: Uma fungao atribuigao hk satisfaz os Postulados de 1 a

4 se, e somente se, h (i,p) =c(Z p. - I p;) onde cC e uma cons
k i j<'l. J j>i k3

tante arbitraria.
Prova: Definimos f(p) = h,(2,p,1-p), 0spsl.

Dos postulados 1,2 e 3 temos:

0 = hy(l,p+l-p) = p £(0-p) - (1-p) £(p) (5)

Seja p ; (1+t) /2 e definimos a funcado § como

g(t) = g(2p=-1) = (2/(1+t))£((L+t)/2) = (1L/p)L(p) (6)

e da mesma forma temos:

gty = (1/(=-p)) £(l-p) (7)

De (5) concluimos que § & uma fungao par, portanto,
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£(p) = p g(|2p-1]) (8)

Consideremos x = I p. e y = I Pj‘ Aplicando 0

postulado 3 temos: J<i BR

hk(i’E) = h3(2,x,pi,y) pi>0 (9)
Prosseguindo temos:

h3(3rxrpir}7):hz(er+piIY) = f (X+Pi):

(8)
= (x+py ) B (]2 (xapy ) =1 ]) = (xbpy ) @ ([4py -y 4 [)(20)

e . (2)
hy(Lix,epysy) = hy(1,x,pi+y) = ~h,(2,p,+y,x) =
(8) - (4
= ~E(y+p;) = = (y+p;) @ (|y+p;~x])
Dos postulados 1 e 3 temos:
0 = xhy(L,x,p,,y)+Pihq (2,3,p, ,y)+yhy (3,x,p;,y)  (12)
ou =xho (L,x%,p,  ¥)-yhy (3,%,p;,Y)
Py

Utilizando (10) e (L) com (9) em (1l2) temos:

% (1-x) § ( |y+p, ~x )=y (1-y) g (| x+p;-y|)
hy (i,p) = : (13)
Pi ’

Agora, como f(t) = @(|2p-1]|) & uma fungao par para p=%
segue que F(|2p~1]) = h,(2,p,1~p)~h,(1,p,1-p) nao pode satisfazer o
postulado 4 a ménos que @ seja constante. Chamamos esta constante

de ¢ e substituindo—-a em (13) obtemos
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x(1l=x)e ~ y(l-y)c X (y+pj ) =y (4P )

hk(l,g) = ) = C =
Py - Ps
= C(x-y)
ou sejas
hk(]iE) = C 'Z: pj - .Z. Pj:\ P (14)
J<i >4
cqgd. .

Teorema 2: Seja h fungao real satisfazendo estas condigoes:
i) h @& continuo
ii) h(x,y) = Ah(x,y+(l=xc)+ (1l-2)h(x+rc,y)
¥ X, ¥sC € A
Entdo: h(x,y) = a + b(x-y) para algum a e b

Prova: Seja £ e Cl. Diferenciando (ii) em relagéo a x resulta

0 = h(x,y+(1-2)c)~h (x+rc,y)~AC hy(x,y+(l—k)c)

+ (1=X)c hx(x+xc,y), (15)

onde hx = hy sdo derivadas parciais de h em relagao a x e y respec

tivamente.
Fazendo A=l em (1l5) encontramos

(h (x+c,v) ~h(x,v)) (16)

~h_ (% =
1y( /Y) o

Desta forma

“h (x;y) = by Goy) (17)



ou

mos:

7

4 hxts,y+s) = 0 (18)
ds

Integrando de -~y a 0 resulta:

&]
(

h(x,y) = h (x+s,y+s)ds = h(x~y,0) = F(x-y) (19)

Y

Substituindo #(x~y) em (15) e fazendo A=0, x=y encontra

g(-c) = —cf@' (0)+£(0) (20)

e, por outro lado, para A=l e X=y encontramos:

g(c) = cff' (0) + F(0) (21)

De (20) e (21) podemos concluir que

#(z) = atbZz (a e b constantes) (22)

. . e ~ l
Assim, chega=se a conclusao quando heC .

Suponhamos, agora, que h & somente continua e seja

hn(er) = l J h(x+s,y+t)wi/n (s,t) dsdt (23)

onde Nre ¢ e Nr(x,y) = 0 se

x2+y2 > r2 J j Wr(x,y) dx dy = 1

Utilizando a hipotese (ii) do Teorema 2 em h de (23)te

. Y L. - 1
mnos hn satisfazendo (ii) e e ¢~ . Logo,

hx(x,y) = B bn6<my).

Desde que hn —+ h => h(x,y) = ath(x-~y)



APENDICE 2

1. AUTOVETORES DE B NA METRICA DE 4
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Vamos considerar as matrizes A e B . Consideremos as

raizes de |4 - AB| = 0, que sdo raizes caracteristicas (rc) de A4

na métrica B, e seus vetores satisfazendo a equacdo:

Ax = ABx (1)

ma algebrico de autovetores.

sendo

Definicao:

onde

Cx = \x (2)
c=5"14
B° & a "Strong Espectral

~

Se B & nao-singular, a equagdo (1) & reduzida ao prohle

Inverse'" (SEI) de B

+ - o n T
J ¢ pseudo-inversa da matriz de Jordan J.
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Se B & singular podemos expressa-la da seguinte forma:

B =P = JP

onde J @ a forma canonica de B.

. s I R .
A matriz B = P J P e a inversa espectral de B.

Lema: Se x & a solugado da equagao (1) correspondente a A, entao

y = Eg, onde Q = P“l JP con L satisfazendo '

pap~ty = 2 ppp ty (3)

"~ ~

e, reciprocamente, se A e y representam a solugdo de (3), entao A
e

x=P 7y satisfazem (1).

Prova: Pré-multiplicando (1) por P e inserindo P—lP , Obtemos

‘PAP“l(gg) = A€§€~1(5§) que estabelece a primeira parte. Reciproca-

~

mente, pré—multiplicando(3Exx§-l obtemos :

A(P 7y) = AQ(E-lX ) que completa a prova.

Pfé~multiplicando (3) por J¥ e fazento ¢ = c’/:+P,¢1P_-l ob

temos a equagao Cy = A {+{X , cuja solugdao sera analisada.

Teorema: Qualquer solugdo y = Px da equagao (3), sujeita a condi
¢ao §S§§ = X para alguma inversa espectral QS, e um autovetor da
matriz ¢ = J+PAP_1, sendo A seu correspondente autovalor. Alénm dis

so, qualguer-autovetor y = Px e una solug&o de (3), sendo A autdm

valor relativo, se verificarmos que Qgs(ég) = Ax para alguma SEI
S
‘,@ -

h - - 5 4+ + -1 + o
Prova: Pre-multiplicando (3) por J temos J PAP Y = A Jy . Usan-

do B = Emlig e B° = P rstp  obtemos

gtrap™ty = ap 8% (27y) = Ay (4)

~ ~ e e ~ e ~
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pela condigao §S§§ = x . Para estabelecer a segunda parte, pré-mul
o + =1 . -
tiplicames a J PAP 32 = Ay por J. Substituindo J e J“l obtemos:
P zp®prty = apppT (5)
ou o =], _
P BBTAX = APBP Yy (6)

Aplicando a condigao no teorema, temos o resultado de-

sejado.



Apéndice 3 - Distribuigao de Frequéncia de Renda

Tdade e Atividade (ExIxA)

Distribuicdo de Frequencia
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(Y) porBscolaridade

E T A Y1 Y2 Y3 Y4 75 Total
1 1 1 34 237 8 2 0 281
1 1 2 174 295 6 0 0 475
1 1 3 752 1917 120 16 8 2813

= 1 1 4 221 212 0 0 0 433
11 5 545 2081 197 0 0 2823
1 1 6 465 1052 112 12 0 1641
1 2 1 8 170 134 14 0 326
1 2 2 18 361 84 31 0 494
1 2 .. 3 40 1207 647 94 144 2132
1 2 4 33 338 55 2 0 428
1 2 5 13 2289 929 106 37 3374
1 2 6 5 957 320 74 31 1387
1 3 1 0 242 349 36 22 649

1 3 2 29 410 104 15 20 578
1 5 - 3 1.0 1293 1345 262 94 3004
1 3 4 22 403 159 14 7 605
1 3 5 23 2836 1676 122 113 4770
1 3 6 28 930 739 115 50 1862
1 4 1 4 358 403 87 39 891
1 4 2 41 350 70 12 24 497
L 4 3 41 1818 1406 325 170 3760
1 4 4 29 492 326 35 21 903
1 4 5 20 3314 1889 388 238 5849
1 4 6 26 1173 770 117 110 2196
2 1 1 69 1236 +210 4 2 1521
2 1 2 614 1014 115 5 4 1752
2 1 3 2111 10706 1510 112 30 14469
2 1 4 584 899 - 190 0 0 1673
2 1 5 1783 13838 1507 91 22 17241
2 1 6 766 3846 504 39 16 5191
2 2 1 0 567 1010 126 25 1728
2 2 2 44 826 580 97 61 1608
2 2 3 38 5055 6905 1541 442 13981
2 2 4 31 24 488 86 23 1452
2 2 5 30 9959 7756 781 240 18766
2 2 6 108 2179 2229 443 143 5102
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Apéndice 3 - (continuagao)
A I A Fl Y2 Y3 Y4 Y5 Total
2 3 1 0 356 1230 417 88 2091
2 3 2 12 246 517 106 76 957
2 3 3 38 3485 6296 2384 1283 134866
2 3 4 8 722 805 145 11 1791
2 3 5 56 5322 9538 2751 913 18580
2 3 6 32 1265 2000 731 399 4427
2 4 1 0 261 612 362 165 1400
2 4 2 14 372 285 102 97 870
2 4 3 79 2906 4363 1960 1118 10426
2 4 4 23 627 478 111 87 1326
2 4 5 5 3629 6014 1770 1058 12476
2 4 6 38 1483 1532 594 322 3969
3 1 1 1 256 155 12 0 424
3 1 2 0 62 17 1 1 81
3 1 3 55 1068 640 197 4 1964
3 1 4 0 40 65 0 0 105
3 1 5 26 1841 1180 168 9 3224
3 1 6 25 379 159 33 3 599
3 2 1 0 45 344 276 87 752
3 -2 2 0 9 50 32 36 127
3 2 3 11 373 1781 1325 705 41.95
3 2 4 0 21 99 92 65 2717
3 2 5 1 506 3398 1456 643 6004
3 2 6 0 . 146 302 304 136 888
3 3 - 1 1 6 156 217 232 612
3 3 2 0 18 31 13 15 77
3 3 3 0 - 109 808 1091 1315 3323
3 3 4 0 6 . 82 114 77 279
3 3 5 12 127 1661 1483 1625 4908
3 3 6 2 34 203 249 - 303 791
3 4 1 0 4 37 103 174 318
3 4 2 0 16 8 15 8 47
3 4 3 0 76 339 460 767 1642
3 4 4 0 26 62 36 63 187
3 4 5 1 98 634 583 885 2201
3 4 6 0 23 99 68 164 354
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