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CAPfVULO l

INTRODUÇÃO

Nos dias de hoje, são muito comuns os levantament(s por
meio de entrevi.star e/ou questionários. Estes levantamentos sâo
uti.li.zados em pesquisas na área sociológica, econÕmi.ca etc., revi
do à necessidade de se conhecer me].hor o pera.l do indivíduo ou en
tidade sujeitos à pesquisa. Fazemos entrevistas ou observações pg
ra co].etar as informações dos mesmos, cujos dados são multivariado6
muitas vezes de grande dimensão tornando di.fÍcll a sua interpreta-
ção. É inegável que, por trás dessa grande quanta.date de dados, es
tão ocultas vala.osas informações. Dâi a necessidade de analisar me
Ihor a estrutura dos dados de tal forma que se capte a informação
latente que os dados contém. Com esta fi.validade foram desenvolvi-
das vãri.as técnicas que viabilizam a interpretação dos dados.

9

O objetivo deste trabalho é apresentar algumas técnicas
con\ finalidade exp]oratÕr]a e fazer a].gomas comparações entre e]as,
ressaltando que nenhuma tentativa de analise confirmatória é feita

NO capítulo 2 descrevemos a técnica de Analise de "ri
di.t''. Uma das ].Imitações desta técnica ê que a variável ntldi.t" de
ve ser variável ordlnal. Apesar disso, para o que propomosr ela ê
de extrema i.mportâncla, principalmente na analise de dados de peg.



2

qulsas epldemolõgicas onde foi. inici.aumente desenvolvida

A seguir. no capitulo 3. apresentamos técnicas si.mala
res: a de anão.ise de regressão si.mples e a canónica. Esses métodos
são derivados de métodos quantitativos. Também apresentamos uma
comparação/ quanto à qualidade, dos resultados obtidos através deg.
ses métodos.

NO capitulo 4 apresentamos uma das técnicas explorató-
rias mais empregadas pelos pesquisadores europeus no campo de anã
pise rnulti.vara.ada: a Anãli.se de Correspondência. Esta analise ê
bastante flexível quanto aos dados que são sujeitos à analise. ou
seja. dados resultantes de levantamento por meio de entrevista. Em
geral. esses dados são provenientes de um numero muito grande de va
ri.ãveis.e de categorias. A associação entre as mesmas (pari-ãveis)ê
captada ou mostrada "visualmente" por meio desta técnica

Finalmente, no capítulo 5, apresentamos um resumo das
conclusões dos resultados obtidos pelas diferentes técnicas explo-
ratórias, bem como uma comparação entre essas técnicas.

Para anã].ise confirmatÕria, que não foi objeto deste
trabalho, sugerimos o uso dos modelos log--li.neares e qui-quadrado,
baseados na medi.da de associação.

Os dados, que serão usados para ilustração das vãri.as
técnicas exploratÕri.as apresentadas neste trabalho, são provenien-
tes de uma "Pesquisa Estrutural de Renda de Indústria de Manufatu-
rados" de 1972f realizada ha Alemanha (lsraêJ-s,1981) ,7ss variãvei.s utilize.
das são Renda Bruta Anual (y)l Escolari.date (E). Idade (.r) e Ati.vi
jade (.4) e todas estas i.nformaçÕes estão no apêndice 3.

A tabela 1-1 apresenta um resumo dos dados referi.dos
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Tabe].a 1.1 - Classificação e Distribui.ção de
Frequência das Variáveis

Variável Notação Classificação l Frequência

yl.

y2

y3

y4

y5

menos de 12

12 [ 22

22 } 32

32 ; 42

igual ou mais de 42

9219

101646

80832

24966

15170

Renda
(y)
u.m

FI

E2'

E3

Baixa

Media

Alta

42171

156283

33379

Escolari.date
(E)

rl
'rã

l3

r4

21

30

40

50

30

40

50

65

56710

63021

62790

49312

Idade
(.r )

em anos

AI

A2

A3

44

45

A6

Têxtil

Vestuário

Outros

Metalurgia Básica

Metalurgia

A.limentaçao

10993

7563

75195

9459

100216

28407

Ativi.date
(.4 )

Industriais



CAPITULO 2

ANALISE DE RIDIT (AR)

2.1 - INTRODUÇÃO

Apresentamos neste capitulo a AR, que é uma técni.ca de
analise de dados multlvariados, desenvolvida por Broas (1958)

É uma técnica muito simples de ser aplicada, com van
vagem de ser tão eficiente quanto outras técnicas mais complexas

O nome "ridits" foi escolhido por causa da analogia
com "probits" e "logo.ts"

- Como outras famÍli.as de "it", a famÍli.a "ridit"repre-
senta um tipo de transformação. E:nquanto "probits" são relativos
à distribui.ção teórica (distri-buição normal) , ridits são relati-
vos ã di.atribuição empírica. Em outras palavras, ''ridits" são ba-
seados na distribuição observada de varias respostas para um con-
junto especificado de elementos. As três primeiras letras signi-
ficam "Relata.ve to an Identifica Di.stribution" (Relativo à dis-
tribuição identificada)

O método consiste em comparar duas distribuições de
uinla vara.ãve]. ord]na]. através dqJ]Bê.-n\adia "ride.t". Uma das distri
buições pertence ao grupo de referência chamada de distribuição .L
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dentificada. A outra distri.buição de frequência pertence a uin grg
po experimental taxAR Es(n)Ihido o grupo de referência, temos a li.-
nha básica para a pesque.sa. É, portanto, fundamental que os obje-
tivos sejam descai.tos claramente, para uma boa escolha da linha
básica

É importante lembrar que o conjunto de referência de-
ve ser suficientemente grande para assegurar a estabilidade de
"ride.ts"

Por conveniência consideramos a vara.ãve]. ordinal, tam
bém chamado de variável ''ridit", como uma variável contínua que é
observada como uma variável discreta em nível orai.nal

A média "ridit" é definida como a probabilidade de um
elemento do grupo de referência, escolhido aleatoriamente,ter "es
core" menor do que um elemento escolhido aleatoriamente do grupo
experimental

O "ridit" é um numero real entre 0 e 1, definido para
cada cl-asse de vara-ãvel ordinal como probabil-idade condicional,bg:
ceado na distribuição de freqüência do grupo de referência

As caractere.zaçÕes das propriedades matemãti.cas foram
.desenvolvidas recentarm]te por Oennis (1980) , Brockett (].977) e são a-

presentadas no apêndice l

2.2 PQT4Ç4Q, : ÇOMP'UTAÇÃO PE IIRIDIT": Ç MÉDIA =BIPIT"

Primeiramente introduzimos notações para o desenvol
vimento da técnica de ''ridit"

X Grupo de referência
y

N(X)
Grupo de experiênci.a
Número total de elementos no grupo X

Número total. de elemen+.os no grupo y
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N (X.)1'

N(y.)l
R(X.)

' 1

Numero tota[ de e].ementas no grupo X]
Numero total de elementos no grupo y]
Ridit da c].asse i da variável. "ride.t" com K
classes

As distribui-ções de freqtlênci.a do grupo de referência
e experimental com respeito à vara-âvel ordinal- são apresentadas na
tabela 2.1.

Tabe[a 2.]. Freqüênci.a de grupo de referência e experjlnenta].

O "ridit" de classe .L é i.qual à probabilidade de uh
elemento x. , escolhido .aleatoriamente de X, ter "esgote" menor do
que o elemento x21 dado que x2 pel'vence á Xir ou seja

.R(X.)
.' 1 P (XI < x2 I'x2 c xj.) (2.i) l?

Considerando a natureza continua das variãvei.s,
pode ser estimado por

ri-l lrl=.L l

z?(xs.) :Ljz x(x3) + x(xj.)/21 /N(x)
(2.2)

Para cada .}, R(X:) ê consi.gerado como sendo a nova el
ca[a de va].odes da i-ésima c].asse da variável ordinal, que corres-
ponde, aproximadamente. ao valor da função-distribuição de freqtlêB
cia acumulada daquela classe. Utilizando estas novas escalas de vg
cores R(X:) , podemos ca].cu].ar a mêdo.a da variável- õxdina]. para o
grupo experimental y .

7

<==.. Ciãsêe ãe

.'' .=&'-=;. . 1 2 .... K Tota].

X (referência)

y (experimental)

N(X].) N(X2) .. . . N(Xk)

N(y2) N(y2) . .. . N(yk) 
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A média ''ridit'' de y, dada a distribuição de freqtlên
cia de X, é defi.lida por:

Z N(y.)
R (y/X) = E J? (X. ) . ------2

i=1 l N(y)
(2 . 3)

Supondo que

P(.x<y l xcXI

verifica-se que

R(.y/X) = P(x<y) (2. 4)

Se considerarmos x e y variáveis discretas temos

R(y/X) P (x<y) + 0. 5 P(x=y) (2 . 5)

R(y/X) é uma média ponderada de "ri.dito'',sendo pesos
as freqtlências relativas de y sobre as da vara-ãvel "ridit"

Vamos supor que X e y são ainnstras de uma população.
A interpretação probabilistica de (2.4) e (2.5) mostra a relação
entre a média "ridit" e a estatística U de Mann-Whi.tney ( Jan-
sen, ].980), considerando m=N(X) e n=N(y) , temos:

R (.r/X) = 1 -- U/(m.n) (2. 6)

Desta forma, R(y/X) pode ser : usada paraverificar sea
população tem a mesma distribuição com respeito à variável ordi-
nal. Uti.lízando a propriedade de U para grandes valores de m e n,
R(y/X) tem aproximadamente distribuição normal com valor esperado
EER(y/X)] = 0.5 e variância dada .por

/'"'\ l
var R(y/X) = ----=--- var t/

(m n)'
(2 . 7)

onde
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-- « : -;ü=-; P'«:- -.:: -Évl
t l numero de e].ementos do grupo X e do grupo y per

tencentes à i--élsi.ma classe da variável ordinal

Consideremos agora, o caso an (]ue Y é Insea(io n\ln\a arrostra e
X não, i.sto é, .R(X:) fixos e característi.ca estocástica de x(r/x)ê
devido à amostragem de y. Temos então a distribuição de freqüênc.L
a com X fixos e y coiro amostra de uma população P

Introduzindo a notação p: (i= 1,2,...K) como freqtlên-
cia relativa da variável ordinal da população P, a média ri.dit PÂ
ra a população P ê dada por

R(P/X)
K
E R(X.)

i-l l Pi (2 .8)

A média "ridit" de y, dada a distribui.ção de freqtlê=
cia de X, é uma variável aleatória.

R(y/X)
K

j.:l R(Xj.) Êj.
(2. 9 )

que tem como média e variância

E[R(y/X)] R(P/X) (2.10)

varlP(!/x) l:p lilt x(xi) õi - E RUJ pil

h[:]:,' '*:, ,, -c;''*:, .]'] .i «,
Para grandes amostras, utilizamos estes resu-ltados ]lB.

ra construir intervalo de confiança de R(P/X)
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2. 3 - A MÉDIA '"RIDIT" COMO' 'INS'].n\JMENTO PARA' MED'IR' RELAÇÃO' ENTRE
VARIÁVEIS

Utilizando a analise de "ridit", podemos investigar a
i.afluência de vara-ãveis explicati-vas na variável "ridit" . Suponha-
irns que uma ou inlais vara.ãveis explicativas são medi.das junto com a
variável "ridit". Desta forma. o grupo experimental pode ser divi-
da.do em subgrupos correspondentes às classes de variáveis explica-
tivas.

Vamos supor que a relação que queremos medi.r é a in
fluência da variável S ou variável T, ambas sobre a di.stribui.ção
de freqtlência da vara.ãvel ordinal Z. As vara-ãveis S e T podem ser
nominais.ou ordinais.

yQT8ÇÇ?11g:ÇQMptEmEmvAnES

S consi.ste em p classes SI ' S2. S
P

T

z ..

'q..
Y

consiste em q classes TI ' T2r''' Tq
consiste em .K classes Z]. r Z2r... Zk

é um subgrupo de y, cujos elementos pertencem à i-ésima
classe de S

é um subgrupo de y cujos el-eventos pertencem ã j-ési
mo classe de g'

é um subgrupo de y cujos elementos pertencem à
s. n T

número de elementos que pertencem a classe Sl

classe

N(S.)l

N (Tj ) numero de elementos que pertencem à classe T]

Privei.lamente, consideramos que o grupo expert.mental
ê parte de uma população P, que ê estratificada pela variável S ,
isto ê, estamos analisando somente as variáveis Z e S . Retiramos
de cada estrato uma amostra de /V(SI) elementos, i.=1,2,...P. l)esta
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forma temos p subgrupos experimentais disjuntos y. (i=1,2,

onde y = U S
l

lll

P)

Definindo P(Y+) como a probabilidade de retirar um e-
.lemento de y.., e a medi.a do subgrupo como R(y../X) ternos que a
mêdo.a ''ridit" para o grupo experimental Y ê dado por

l

R(y/X)
P
E R(y. /X)

i=1 oi
P(y. )

D .l
(2 . 12)

Se desejarmos obter amplitude de intervalos de confian
ça,apr(5ximadamenEe iguais, basta seleci.onar o mesmo número de ele-
mentos por estrato SI' /

.No grãfi.co da fig. 2.1 estão representa-
das as médias "ride.ts" e seus intervalos de confiança,baseados nos
dados numéricos apresentados no capítlulo anterior

Vamos supor que os dados são a amostra de uma popula-
ção estratificada pela vara.ãvel Idade (S) e que o.grupo de referên
cia ê formado pelo total de amostra, isto ê X = U $: . O interva-

].o de confiança ilustrado é arbitrário, pois o mesmo é"muito peque
noiipara a escala utilizada

ll

Analisando ó grãficor podemos notar que as diferenças
entre as.médias ''ridits'' R(y../X) no caso i=1,2,3.4 e a média "ri-
dit" da população é acentuada: Se a variável S é uma variável o:l
final, podemos veria.car se a relação.entre as variáveis Z e S são
lineares ou não.

Utilizando intervalo de confiança das médias "ridits",
podemos analisar somente um subgrupo yc. de cada vez. Se a variá-
vel Z é normalmente distribuída dentro de cada subgrupo yç l com
variâncias igual.s, podemos usar a analise de vara-ânci.a para veria.
car se hã ou não diferenças entre as médias "ridits" R(y.: /X) ,
i=1,2.3.4. Na maiori.a das vezes a suposi.ção de normalidade anão é
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bati.sfeita. Neste casar temos que usar o teste estatístico de
l<ruskal--Walli.s ( l<ruskal, 1952) de analise de vara.ânci.a não pg
ramétrica. O que estádios fazendo na verdade. é testar a hipótese

#o A variável Z tem para cada y. a mesma média
.1

#. : A variável Z não tem para cada y. a mesma mé
di.a. l

Lembramos que consíderaiins escala "Fi-ait" para a va
riãve]. Z

Logo abaixo, temos a tabela 2.2 e as notações quesão
uti.l i.zados no teste de Kruskal-Walli.s.

Tabela' 2.2 - Distribuição de freqtlência observada
da pari-ãvel Z em cada subgrupo y.ç

l

9

À média de postos do r-ésinlo grupo de observações

Var.
Sub'x. Z
;ruoos

1 2 . . . . . X Total

*;éil l «ç'a)) «wl:') . - . . . «u.á*')

*s: l «uái' «u.5a) . . . . . «r,.â'')

*;, í « ,á:', " 'á=', . . . ' ' « 'á=',  
Total N(.r(1)) ]V(r(2)) . . . . . JP(7(.K)) P#l
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empatadas ê
/V(y )+l r-l

mO = ------L-- + E N (r . )
r 2 j=i ]

(2 .1 3)

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

l
k

ej. .-: w';
/v(y ).r

O teste de Kruskal -Wallis Õ dado por

x? -t i2 E .g&--- 3w--D
' L x(w+l) i=1 x.:

(2.15)

com

N = p/VI numero total de observações em todas as subamostras
combinadas

a soma de postos de observações na i-ésima subimos
tra

Ni. numero de observações na i-ésima subamostra, esta
belecendo que N: = NI para i. = 1,2,...p

T.:t3.t
] ---] J

t.
]

numero de observações .empatadas de y no j'ésimogln.
po de ''encore" empatado, estabelecendo que

t.= N(y.)

Sob a hipótese Xo, a estatística de Kruskâl-walli.s en
CODL-Fã-sc tabulada. Para grandes valores de p e grandes subamostras,
esta distri.buição ê aproximada peJ-a distribuição qui-quadrada com
(p-l) graus de liberdade
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Considerando as variáveis S e T, a população é divida.
da em Pq subpopulações PS.n Ti disjuntas. Desta forma, fazemos
amostragens i.ndependentes 'de pq subgrupos experinlentni.s yq: flP
disjuntas, sendo y = U rS.0r.. A medi.a "ride.t" para os grulJns e:

u-/J a- .J

perimentai-s ê R(yS n7, /X) e a medi.a "ridit" para o grupo exper:iiien
tal ]' é

y/x)= E E R(ysz n Tj/x)P(yszn Tj/y$i)P(ysz)
(2 .16)

onde

*': n «,/*'?
probabi.l i.jade para selecionar elamn
tos de yS. n T.r dado que pertence al ]
ysi

Pry. )
' D .l

probabi.]idade de se].ecionar um ele
mento de y. .

i

A influência de ambas as variáveis pode ser i.lustrada
graficamente na Fig. 2.2, baseada nos dados numõri.cos do capitu-
lo 1, Vamos utilizar o mesmo critério adorado no exemplo anterior
exceto na estratificação, que ê fei.ta pela variável $ x T .( Ida-
de x Escolaridade)

Como no caso anteri.or, o intervalo de confiança de mêl

dia "ri.dit" para cada y.g n T.r comparada com a média "ri.dlt" da

popuJ-ação, mostra para quais valores de S e T a distribuição Z é
significativamente diferente. (ver Fig. 2.2)

]l

Podemos testar a influência de S. e T..; por mei.o da a
nãlise de variância. Se a condição de normal-i.jade não é satisfei-
ta, podemos usar o modelo não paramétri.co de analise de vara.anciã
com doi.s favores, denominado Teste de Friedman ( Fri.edn\an ,
19 37)
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Fig Médias Ridit e seus intervalos de confiança para 4
subgrupos, definidas pela variável $ (Idade)

(P/x)

SI (1].) S2'(12)

4

Obs.: X = U si
i-l

S3 (13) sJ (1. )

Calculamos a média "ri-dit" para cada yS.Í] T e os re-
sultados são colocados na tabela-de dupla entrada com p li.nuas e
q colunas.

lt

Tabela 2.3 - Média "ri.dit" dos subgrupos exprimentai.s defi
nados pelas vara.ãveis S e T.

variável 7'

.pari.ável \
l /x)R (.y S l

/x)R(y $ 2/x)R (.y S i

R(y /Í)P

/X)R(y,,. /X) ...R(y.. /X)
7' T2l



1'5

Fig Médias "Ridits" e .intervalos de confiança para .sub
grupos .ys. n r. (].-J-:,:2.3 e 4 e j = ].,.2 e 3)]. ]

.R((]'./.X)
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Suponhamos, então, que para cada casela da tabela (2.3),
um elemento é selecionado aleatoriamente da subpopulação corres-
pondentes, ou seja: para cada bloco (variável .S) selecionamos um
e[emento para cada tratamento (variãve]. T)

Vamos considerar o seguinte modelo estat3.sti.co baseado
na Tabela 2.3.

..,P'

# l

y p + a. + B. + e. .
l ] l] i:1, 2, ... , P

j=i,2, ...,.q
(2 . 1 7)

onde

y : R(ys. n r./x) ,

p = ê a média geral

a: = é o efeito do i-ésimo bloco

B. = é o efeito do j-êsimo tratamento

ei.l - variável erro com distribuições i.ndependentes
e com as restrições:

. 1l
E B. - 0

t
Baseados no modelo aci.ma .vamos testar

#. : As populações (tratamento) dentro do bloco são i
dênticas

Pelo menos um tratamento é diferente dos demais

Atribuímos "post:o'' baseado nas médias "ridits" para ca'
da linha (bloco) da Tabela (2.3) separadamente. Estes ''pos-
tos" (1,2,3....,q) são aleatoriamente ordenados para cada li.nha
(bloco)

C) teste estatístico X.: definido por Frie(ámen é uma ftm
ção da Soma de Postos nas colunas.



2

Xr
Pq(q+l)

3p(q+l) (2 .1 8)

onde

P nÜnlero de li.nhas ,

número de colunas,

soma de postos na j--õsima coluna

Para pequenos valores de p e q, temos tabelas probgbili
danes exatas de Xr / e para grandes valores, a di-atribuição Xr a-
proxima-se da distribuição qui--quadrada com (q-l) graus de liberta
de

O procedimento do teste de Friedman pode ser estendido
sucessivamente para um numero maior de variáveis.

Vamos incluir a terceira variável nominal, ou ordinal
yr no grupo expert.mental, da mesma forma que foi- fei-ta anteriornen
te

Dadas as variáveis S e T, podeitns testar se os efeitos
. de 7,têm ou não influência na distribuição da variável "ridit" Z

dos subgrupos expert.mentais definidos pelas variáveis S, T e y

Logo abaixo, temos a tabela para testar a influência da
variável 7.

Tabela Médias. "ridits'' para subgrupos experimen
tais, definidos por S, T e y

$l n T2 rsl. n rj n rK/x)

R (.r /x)Pl
R (y /x)y r
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O teste estatístico associado à tabela 2.4 ê conduzido
de maneira análoga ao descrito anterioriuente.

2 . 4 -- APLIC;:LEÃO

O exempl-o numérico que vamos utilizar são os dados des
Gritos no capitulo 1. 0 problema proposto se refere à análi
se de estrutura de unl conjunto de dados de uma população. Para eâ
te caso, podemos escolher. como grupo de referênci.a, o conjunto de
todos os grupos exper:i.mentais. Desta forma. obtemos os ''ridits''
R(XI) (i-1,2.3.4,5) de ci-nco classes de renda do grupo de re:Eerên
cia. cujo resu]tado esta na tabe].a abaixo

Tabela 2.5 - ''Ridits'' de grupos de referência

Renda (y) Classif.icação .fr.eqtlência R (X.)l

0. 0199yl

y2

y3

y4

y5

0 ]-P

2p

3p

4p

9219

l p i.

2u

3u

4P

101646 0. 259 0

80832 0. 6525

0. 880724966

15170+« 0.9607

Obs. : P = 12 x lut.m

Enl segui-da apresentamos três tabelas de ntédias "ridits''
referentes as variável.s Escolaridade (a) , Idade (.r) e Ati.vidade
(}1) , calculadas conforme a fõrmul-a (2.3)
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Tabela 2.6 Média ''Ridit'' de Escol.ari.dada

Escola-l Classifi-
caçãocidade R (#j./X)

y l

0. 06

0 . 04

0

0.4010Bai.xa

Média

Alta

0. 04

0. 22

0. 4 728

0. 7158

Pela tabela acima. podemos di.zer que a escolaridade es
tã influindo na renda, isto é, quanto maior o grau de escolarida-
de, mai-or ê! a renda. Destacamos uma nítida diferença entre a cale
gori.a Ea. e as categorias E'. e E'9

Tabela 2.7 Média ''Ridit'' de Idade

ClasseIdade
(anos)l ficação

nN (.r l
P

N(Y'í )

.yy ]l '2'. 3'

0.15 0. 72 0.12

0.4 30.41o. 01

0.01 0. 28 0.44

0. 35o. 01 0. 39

2766

0.5225

0. 6071

o. 575e

O fatos Idade, na Renda, apresenta uma característica
interessante: à ntedida que a Idade aumenta melhora a Renda, excito
na ultima faixa de Idade, entre 50 e 65 anos (/.), decrescendo um
pouco em relação à categoria anterior (JI) . A categori.a de Renda
Mais Jovem (.r.) encontra-se isolada das demais.
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'T&bclcã 2.8 - tqédias ''RI(lli.l: clc Atividade

At.i.vil Classifi
dada cação

N (A . n y.)
L ...=L

N(A.)l
ya .y.

Pi
y

5.

0. 08

0 . 04

HI Têxtj-l

'42 Vestuãri.o

'43 Outros

''44 l Met:al.13ãsica

H5 1 }%talurgia

'46 .Alíxnwtação

o . 01

0.12

0. 34

0. 53

0.42 0.15
0.25 0. 06

0. 5718

0. 394 3

0. 04

0.01

0.4 0 0. 35 0.1 3 0. 08

0.30 0.07 0.05
0. 524 6

0. 4 8

0. 4 6

0. 4 7

0.4 321

0.02

0 . 05

0. 36 0.1 0 0. 06

0. 32 0.10 0. 06

0. 5005

0. 4 776

Podemos concl\iir que a categoria .4a possui a melhor ren
da; .42 é a categoria que apresenta renda mais baixa e ,45 õ a at.l
vidade que se aproxima ma.i-s da média de renda da população.

Utilizando o mesmo procedimento das tabelas 2.6, 2.7 e
2.8. podemos ca].cHIar as n\êdias "ridits" para subgrupos experiinen
tais "menores ''

Através das figuras, podemos fazer uma anãli.se mais de
talhada, além daquelas jã feita.s.(Figuras 2.2 a 2.8)

a) A Renda re]ativa ã idade (]') se comporta da mesma forma para
todas as Ativi.dc3des (d) . Notei'nos, no entanto, que as intensa
dados das variações de atividade .para atividade são diferen-
tes. ls:Eo den-onstra que exi-ste uma pequena interação entre
as variáveis Atividade (,4) e Idade (]-)

b) A renda da Faixa de Idade entre lê3 e 29 anos (.Z'l) é sempre
bem abaixo da média da renda da respectiva Ativi.date (d) a
quc pertence

c) A varia't,el Escolari.dcade (ZÇ) é uma \râTiãvel ol:final em que af;
nlõdi-as de Escol-ari.dacle Baixa (Z?l) e Média (#9) são sempre pJ=.



x:i.)-ncts uma da outra, excito na Atjvidade (H.) pcara fai.}:a de

dado entre 40 e 49 anos (13) e 50 e 65 a)los (]4)

2:1

Para complementar a canãli.se, podemos montar a seguinte
tabela 2.9 inost.Fardo a diferença de médias entre as categori.as 2i'.
e FI dentro da categoria Idade (-Z) e Atividade (Á).

T abe].a Di.ferenças de }lédias "ridits" entre h'.
nas categori.as / x Á

an+n=rn.V

l d a d e
' . '

/ T r
'l' ' o 'L.-..-.--.É..-- -.---.-----.--.Ê

0.174 9 0. 3198 0. 3115

Atividade
4

0. 3707Á l

Á
2

A
3

0.1805 0. 4 100 0. 29 63

0. 22 75 0. 29 69 0. 3286

0. 3051

0. 3576

0. 3179a4 0. 3659 0. 5353 0.4550

A5

4
6.

0.1922 0. 31 55 0. 386 0

0.1769 0. 31 56 0.4284

0. 3587

0. 3523

A tabela 2.9 mostra que a i.nfluência da esco].aridade na
renda cresce à medida que aumer\ta a Idade, às vezes dimi.nuindo urna

pouco na ultima Faixa de 50 e 65 anos (J4) . A AEivi.dado Metalurg.l
ca (A4) Õ a que apresenta maior i.nfluência des+ua varia\rel.(Escola
ridade)

Através de observa.çÕesr podentos destacar o seguinte

i) Os efeitos das vara.ãvei.s Esco].aridade (Z?) , :idade (]) e Ativi.
ande (4) na variável- renda (y) não é igual à si.nlples Borla dos
efeitos individua=i.s das variáveis, devido à existência de i.n
geração entre elas.

j.j.) À categori.a Escol-aridade Alta (2f3) e a categoria leais Jovem
(/1) são i.ndi.virtualmente, as que se destacam das decai.s em



relação ã variável Re)lda (y)

l)ependendo do tipo da pefsquisa, podemos construir tabe-
las, as mais variadas, permitindo uma analise mai.s contpletada pes



2 3

«
ã

F

L E G E N D A

(De Fid.2.3 a Fi.g.2.6)

media ri.di.t Populacional

nlêdi.a ride.t de Àti.vldade

média ridit de ].dado

média ridit de Escol.aridade
A].ta

média ride.t de Escolaridade
t.!adia

média ri.dit de Escolaridade
Baixa

»B=K:':!=
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F[g. 2.3 - t,téldi.as Ri.di.ts de Ativ]dade T'éxti.]

.L oo

0, 7 5

0,50 ' F''' ' '' .:J ' '-' =J ''"'-l

0, 25

'

Fig bíêdias Ridits de Atividade Vestuãri.o

l, oo

0 ,75

0 ,"50

0, 25

0 .,.J. ..J ;; .

-----l l- -- 12
..L... . ..L....L. .

1-.- -13 .-----d t - 14 ----q
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Fiq. 2.5 b4êclias rt i.di. ts de Àt.i.vidade Otltros

.L , 00

0, 75

'0, 50

0, 25

11
. ! !=..

} 1 2
.L.....J.
-f F

. L .J ... .. .
-----+ }---- 1 4 ----+

Fig t4edias Ridits de Ati.vidadc iK]eta].urge.a Básica

l, oo

0 --. ; - -- } ---t
ll -q }- 12

--..l. ..J -
'---] 1----- 1 3

J- ..L .J..;
14
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Fig. 2.7 p.íêba i. a riidits de Atj.\ri.dada l:letalur(Íi.ca

l. oo

0 , 75

0, 50 -- +'=

0, 25

0
F--' "-l 12 ---1 p------ 1 4 ---]

Fi
1-1êdías Ridits de Atividade AI i.mentaçâo

l, oo

0, 75

o , 5'a l:--.. ' ''"" -»--+.- -----.J' + .'
n"Fn+b'nh e

D. 25

0 J . ...J
----L-' -.--....--'l--,-""''' ..

2 "'----'--q l -- 13 ----]
.J

- 1 4 .--q

l   
g 2 8
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CAP8VUL0 3

ANALISE DE REGRESSÃO

1 1 . TlaTDrlnTTFXfl

Na maior'ia da.s pesque.sas, ].idâxLos com abundânci.a de va
riãvei.s quali.ta.uvas que frequentemente dificultam a analise de da.
dos. A grande Irai.ori.a das técnicas estatísticas desenvolvidas esLcã
relaci.onada comi dados quantitativos

O que apresentantos neste capítulo ê o aprovei.tamentnde
uma das técnicas mais conhecidas, a anã].ise de regressão. Para a
apJ-icação desta têcni.ca efetuamos uma transformação nos dados qua-
litativos.

As variáveis expli.cativas e a variável dependente são
tratadas como variáveis binãri.as 0 e ]..

y \/

Apresentamos, ca seguir, dois métodos de anã].i.se de re
pressão bem como comparações entre elesl.

j.) Anâ].i.se de Regressão Sinlpl-es (ARS)

j.j.) Analise de Regressão Carl8nica. (ARC)
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3 . 2 AlqÁLISl= DE REGRESSÃO Slr.IPLES IC CAtlõr.1lCA

A equação dte regressão slIDE)les (RS) cle ]' elt\ xl'x2r
l)ode ser escrita da segui.nte foriita

'MP

yi
P
E + e i = 1,2, ... n

j : 1,2, ... p

(3 .1)

onde
B.i são parãrnetros,

ou na forma ntãtlici.cR].

y
Hxl nxp pxl

+ #
Hx].

(3 .2 )

Temos um vetar y cujos elementos podem õ.ssumir valores
conhecidos wlrw2r '' ' vzk correspondentes a K categorias. Na matriz
X as co]unas são "duinmy'' e determinam as c].esses de variãvei.s ex-
plicativas às quais o individuo pertence. Os Bls são coeficientes
de regressão e #, o vedor de erros

Consideremos w: um elemento do vetar r7(]çxl) e Z(nxlç) ,
uma n\atroz de incidência cujas linhas possuem exatanlente uin valor
unitário e o resto, zeros. O va]or ].(uln) inda.ca a categori.a em que
uin particular indivíduo pertence, porta1lto a eq\loção (3.2) pode
sel reescrita na fol:ma

Z P = X B + # (3 .3)

Agora, consi.dereinos \g]./w2r ' ' ' wk desconhecidos. O prg
b[ema se resume em achar uma combinação ]-inear Z 17, das colunas c]Q

.3, c uma con\binação linear de X 13, de ta]. forma que XB seja um prg
ditar ''Ótimo" de Z 17. Portcanto, estlntan\os f3 e 1./ n\axlmizando R'(CQe
fia-ente de deterá\mação)
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Conto ent ARS e enl /\.J{C, a. c:sLilnação de À'ziequer solvente
a detenni.nação dos morrtentos da sega)ada arder\: y].y , y7'À' e .YXX .Es
ta técni.ca foi desenvolvida por Gi-fi(1980) , usando Q p.rj.!\Copio de
t.{inimos ç)ua(arados, e por Ke].]-er (]-980) , usando o pri-ncípio de p'iã-
xi.ma Verossinlilhança. Ambos cJaegaran ao mesmo x'esultado

3 .3 COblPOI'-IEbTTES PRINCIPAIS E RELACÕES PRINCIPAIS

Consi.derenlos n individuos sob observaçãop para cada
um dos quais o vetar y(lxr) é medido. Vamos supor illiclalmenteque
os da.dos são quanta.cativos.

O inode].o proposto õ

y : x + 'u
DxJ: Dxr' ' DxJ:

(3 . 4)

onde y ê a matriz de observação de posto r. X a matriz ajustzüapg
ra os valores VCFdc3dciFos e t/ ê a matriz de erros col'n distribu:irão
normal. Os elementos de X são supostos não estocãsticos e, por ou
tro lado, os elementos de U sâo estocãsticos e independentes. Su
ponhamos que cada linha de U tem esperança zero e matriz de cova-
rlãncia a'Q(rxr)

Estamos interessados nas relcaçoes linda.res que possam
existir elltre as co].umas de X. Podemos, então, considerar duas re
]-aÇÕes:

a) Relações Principais (RP)

De acordo com esta especificação, exi.ste unia matei.z B(rxp)
(p<r. posto (Z?) = p) tal que

(3 .5)

Isto quer dizer- cllue as classes de X estão restritas a uin sub
espcaço de dimensão (r-'p)
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b) Coln}.)tenentes brinca.Dais (CP)

De acordo cona esta espccif=1.cação/ consideramos a estrutura nE
ma fora\ca complementar e supoJnos a exi.stênci.a de uma Rtâ'-crie Q
(nxq) e uma matriz d(rxq) (q<r, posto (Á)=q), tcâl que

(3 .6)

isto Õ, as colunas são geradas F)or "expca.nsão'' de uln espaço de
di.mansão ]TiCDOF

Se as restri.çoes em X forem sempre r : p+q então RP e
CP são equivalentes.

Çg;I;P@Ç:$O DE }ÚXIFm VEROSSIblIU-m.NÇA

O que nos interessa particularmente é o )bode.Lo RP. lhes

te caso obtererncsoEstimador de t-lãxin\a Verossimilhaiaça (EI'lV) de g

Seja g de posei s (p<s<r) Então podemos cscFc\re-ld c9
lno

TFDF (3 .7)

onde e(rxs) ê uma matriz de autovetores de q. correspondente ãs
raizes características (rc) não nu].as. Estas rc são os elemenüs clâ
mcatriz diagonal Z) (sxs) .

Consideremos Dirá inatri.a R = tP, G] tal que

ege'i (3 . 8)

onde G(rx(r-s)) é a matriz cujos elementos são autovetores corres
pendentes ãs [c nu].as. Ten\os então

rP -
F' G = O e
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yG = XG (com pJ:obabil-idade l)

Está.mar z? pelo n\ét
fica minimizar

tr (.r-X) ç2''' (y--X) '

e }lg = XG ; Q'r é pseudo-inversa de Q.

Sejam ]fl (pxn) e /V2 ( (r-J-)
dores- de Laqrange . Assim\ tentos :

tr(y-X) Q+(y-X)r + 2tr(#.XB) + 2trN.(y-X)G (3.10)
-.L'- -Ó - - -

A condição de primeira ordem com reJ-açao a X e dada pcx

x Q+ : .y Q+ . NTBr + //rGr , (3.].1)- - ' I' ' z'

Sabemos que Q+ = F O'lFT. Substituindo-o em (3.11) te-

!ee':''e" - eÍ!" .- e:l."

PÕs-multiplicando (3.12) por F z) resulta

cov(UG)yG verífi.ca+ (/G sef

odo de Verossllllilhancablãxi.ma sxqnJ) 1! 1 r(

sujeita

xn) mu[tit)].icamatrizes deas n J

mos

q u e

(3 . 9)

l.TXFD (3 .12)

TBXF =1--

Combinando este com yG = XG

lte, d : !k, ç: ] - [eÍe"!e, ©

4:e : !e - [1l.!r,,, g]

(3 .14)

(3 .15)
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PÓs-rnu].bll)li.canso por R

[elle"ee,ç?]

T Ty N B n (3 . 16)

(3 .17)

As s j.iu

XB - YB

Como Xz?

T

T TN B1'-

segue que

T l(B (3 .18)

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

tr {g (er8B)zjr.rr

coiro a expressão a ser mini.inizada. Diferenci.ando-a
resulta (Verter, 1970)

(!. - 8€(êznB) 'iBr)rrg'z?(z?rnB)

ou
yy'B : QBC

Ol-lde

l TT(B B y (3 .1 9)

resulta

(3 . 20)

enl relação a B

T QB)- 9B(B (3 .21)

(3 .2 2)

T 2 7'-1(B B y yB (3 . 23)

Uma solução, com diagonal A, é

y'yB. : QB A- --Q --0- (3 .24)
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a qual signo.fica que Z]. Õ o conjurlto de autovetores de
trica. de í2

Como

tr óleo (gor g eo)'lêT:!r tr A (3 . 25)

temos que consi.gerar autovetores
y'y na inêtrica de ç2

correspondentes à menor r c de

3 .5 ANALISE }ãULTIVARIADA

A regressão canÕni.ca é dera.varia das técnicas de Correia
ção Canónica e t-íinilnos Quadrados orai.nai.s . Para melhor conlpree.nsãor
a seguir apresentaremos de forma suba.nta estas três técnicas

3 .5.1 Mínimos Quadrados Ordinários(MQO)

t*tinimos Quadrados Ordinários derivar do n\odes.o RP .Con
síderamos p:l e 8 = a'(el 'e.l) . sendo e: i-ésimo vetar unitário.

Sei\t perda de generalidade, consideramos i=1 e norJnali

zamos € = g = (-J-, Ei)' , e estabelecemos .y ; [X]., yJ], X=1:l'Xll]
(yl, yl) = (u.,Q) onde

k: ,x:, Y.] , [::.!:, :s:] ,

[Y2' Y3'''' Yr] [:S2 ':3 ' ' ' ' :Sr]

De XB = C) temos

iê :-:i + Êi 1 ; g (3 .26)
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ou

Logo,

Yt :: ?Si + B]. i,ig,i + tli (3 . 27)

Tomando i= ].,2,3 ... r sucessivamente, defi.Rimos MQO

para cada coluna de X. Notemos que a escolha de elementos não nulos
em g deterlni-na quais variáveis são exógenas e quais vara.ãveis sâo
endõgenas

3 .5.2 Corre].anão Canónica (CC)

Suponhamos que haja doi-s conjuntos de variáveis

y:]
r2

(3 . 28}

Os erros dentro de cada conjunto são correlacionadas
Rias , entre os conjuntos, são não correlacionados. Além di-sso, as
variâncias dos erros são supostamente proporcionais ãs vara.anciãs
amostrais , para que obteilhanos

9
(3 .29)

Resolvendo o problema correspondente a RP para g espe'
cl:Escada eln (3.29) , podemos mostrar que o lnÕtodo é equivalente ao
inêtodo de maxi-lnização de Correm.ação Canónica (CC) entre dois con
juntos. Em contraste cona ltPr podemos aplicar em (CC) duas, en\ vez
de un\a, normalizações nas estilneitivas dos coeficientes : uma correm.
pendente ao subvetor ya e outra. para o subvetor y9' Esta é conse-
quência de uit\a pequena mal:i.fícação na defllaição .

Ü
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3 . 5 . 3 Regressão Canónica (RC)

7\ ltc é Intermedi.aria entre í.IQO e cc. i]ã doj.s coi'ijuntc]3
de variáveis, conto em C(:r Trás um de.Les Ó consi.gerado nâo estocãsti
co como enl F{QC). A RC e d.efi.ninfa como um modelo !iP na qual

(3 .3 0)

Portanto, RC e uln modelo de regressão com rl>1 variá-
veis endõgenas a que são atribuídas escalas de valores de tal for-
ma que elas n\outrem maxi-ma corre.Loção entre as variável-s exógenas
Podemos mostrar que a .soltlção RC e igual ã solução CC para uma nor
lnalização diferente nos coefi.cientes de subvet:or correspondente a
y2

3.6 - DADOS CATEGÓRICOS

3.6 .1 Transformação de Dados Qualitativos

Seja Z: matriz de incidência, correspondente ã i-ês=ima va
riãve]. qualitativa, com ]n.i categori.as. Seja w] o vedor de
escala de valores de ordem m: da i--êsiina variável qualitâ
ti.va. Logo o vedor ylj(nxl)

yj. : 1l. llj. i = 1,2.... r (3 .3 2)

conténx esgares quantitativos de n individuos. Vamos supor que te
mos r variáveis qualitativos . Então,

]l : [yi'Y2' y:] ,
0

(3 .3 2)

(3 .3 3)
M
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onde

(3 .3 4 )

M.im.l

Logo,

I'giYx' g2Y2'
HXF

ZP

Assim transformamos dados quali.cativos Z em dados quantitativos y,
e podentos utilizar o método desenvolvido em (3.5) . A Única di.feren
ça e a presença de uma matriz de escala de valores h/ . Asse.m temos

ZP : x + u (3 .37)

com

3 .6 .2 Regressão CanÕnicg com Dados Categorizados

Na seção anterior, mostramos que a solução do modelo
RP 8 a solução 13 estimada pela mini.mizaçâo de (6.rrrris)Mêr8i3) para p=L
Assina para y = Z17

«:- { qEV }

(3 . 38)

onde n e 17 sâo desconhecidas No caso de RC Q ê especificado coIRo

Q' : a2 MT (3 . 39)
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0

B (3 . 4 0)

Finalmente substituindo (3.40) em (3.38) temos uma Fia-
va expressão

rii ] r i (3 .41)

onde

A solução da expressão (3.41) consiste na deternli11a.ção
do autovetor correspondente à menor rc de y'y na métrica de Q

Este modelo pode ser interpretado como un\a relação que
explica um conjunto de variáveis qualitativas dependentes a partir
do conjunto de variáveis quali.cativas independentes

APLICAÇÃO

Nesta seção seta feita a con\parcação de duas técni.cas ,
através dos parâmetros estimados e dos coeficientes de determinação
Rz, utilizando os dados descritos no capítulo l

Para que seja possível estln\ar B sem anlbigtlidade, é ng.
cessârio que as colunas de 41 sejam linearmente Independentes. De-
vido a este motivo, dei.Nados fora uma categori-a de cada variável (a
variável "produto" coiro Z?x.4 ê considerada como variável éllnples)e
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A rV -=V-= =n- =r- V V\V

co[uncas de X consi-saem (]e "uns'' (1)

Corno variáveis explorar:árias, as s
de E, .Z e ZI são consideradas Para analise

i) vara-ãvei.s: Z?,.Z ou .4 (def. no capítu].o l)

i.i) combinações das va.Fiáveis sem i-nteração: B+J'
B+/+a

conlbinaçã
,4 xZ?x.r

Quando fazemos un\a regressão na variável ''produto
#x,4xJ, eJn vez de usar todas as'72 combinações de categorias como

''dununy'', podemos usar todas as 72 combinações constituídas pel-os
seguintes termos:

i) margi.naif uni.vara.idas de #, .4 e .r (2+5+3=10 termos

ii) .marginais bivariadas Z?, ,4 e .r (10+6+15=31 termos);

ii[) interação de segue(]a ordem\ (2x5x3=30 interaçÕes),

lv) mais o "lntercept" colnpletalw as 72 conlbi.nações

Apresentamos , primeiramente. a tabela de R'; e os graus

de Liberdade de regressão de a].gramas colnbi.nações de parâlbetros d
alguitlas variáveis utilizando ARS e ARC

Os graus de liberdade (gl) es

a) Para ARS (p-l) gÊ

b) Para ARS r (.K-2) + (p-l )

''interc(l Assimr regressão L)'as( )i'imeir:

combi-naçõeseguintes n fL

ZÇ+.4 , ,4+.r our

i j. j. ) das Exl.0 interação #x.4, .4 x.Z'variáveis C01B l ou

) ,

e

tão entre parêntesesL

] (,K+P 3)L
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I'apela 3.1 - Coefici.entes de Determinação e g! com Regressão
Simples e Canónica de y ein ;i', A e J

Sem Interação l Com Interação l
;=;=='

Indepelldentes l si.mples jcan(única l Intependentnsl Siltlples jcanõnica

A l o, oz4 (5) lo,oi9 (8)

o,131 (2) l o, 13 6 (5)

o, 204 (4) l o, 2 55 (6)

.4+.r

o .140 (7) to,i4 4 (1 0)

0,2lõ (8) t0,27 0 (11)

,4 x2?

.4 x.[

#x.[

o,141 (17) io.i4 4 (20)

o, 21 9 (23) io . 27 4 (26)

o ,345 (11) l0,3 58 (14)o, 33 6 (5) lo, 3 55 (8)

A+#+; 0,344 (1 0) l0,364 (13) Áx#x.[ o ,355 (7 1) l0,37i (74)

Analisando a tabela acima, podemos notar que a variá-
vel Idade (.Z) ê a que possui maior poder de expli.cação, seguida da
variãve[ Escol.aridade (E) e, por Ü]ti]no, a variável Atividade (A)

' que teia pouco poder de explicação.

Combinando as duas variáveis simples, o melhor par são
as variáveis 2íxJ

As interaçÕes entre as vara-ãveis nâo são significatiws,
portanto, a sua contribuição na renda é mininta

Pocientos destacar que Rz e sempre melhor para Regressão
CanÕni.ca (RC) do que Regressão Si-nlples (RS )

Para dar continuidade às comparaçoes entre as duas tég
Bicas, vcanlos pa(ironizar o vetar de escalas y = (wl'w2''''wk)' . Te-
mos e11tao

k
H (vl) :: PI (3 .4 2)
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.:(«) ; x: wil pl.

k
E

2
Pi) (3 . 4 3)

onde
/v (x . )

' 1'

// (x)

(cfll\ notação do cap.2)
i = 1, 2, ... k

Pi

A escala de valores padrollizados seta denotado como

wPl
E/ . -# (w)1 '

a (w)

(3 . 4 4)

Sendo vi: (1, 2, 3, 4 , 5) ' para RS , temos

wP (-1,825; 0, 76 4; 0, 296; 1, 3 57; 2,418) '

Assim podemos montar finta tabela de escalas de renda
correspondente aos principais raodelos.

Tabe[a 3.2 - Esca].a de Renda

iassejKeçressaol Regi;esg.ao C.anÕnica
de l Si.mples Sem ante lçâo .i com Intergçgg

Renda 1 1 .4+#+J

r. l -1,82s l -2,440

y9 l -0,764 l -0,797

y.2 1 0, 296 1 0 , 555

y4 l 1,357 1, 287

yK l 2,418 l 1,744

E+.r l J 1 ,4x#x.[ l Z?xJ

-2r 413 l -2r951 -2r371 -2,305
-0, 800 -0,756 --0,801 --0r809

0, 555 l 0,736 1 0 r537 l 0r 533

1, 280 1,049 1,304 1,302
1,765 1,208 1,797 1,835

Para ARC , as escalas correspondentes sâo todas pareci-
das com o modelo d+#+J com exceção do modelo -Z . Podemos fazer o
gráfico dos três modelos: regressão si.nlplesr regressão canónica IBO
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de[o J e nlode].o J4+#+.Z

Fiq. 3.1 Coinparaçao de Escalas de Renda para RS e RC

l RS

t

.............q.. '

l
l

l

t
. !

2,41

,76

J

L

0,29 1, 35

Exi.ste un\a grcande d]fexença nas esca].as de va].odes uti
].izadas na RC e RS

Na esca]a de va].odes de RC, a diferença entre wl e w9
ê multo grande. No entanto ã medi-da que a fai.xa de renda aumenta
diminuem as diferenças sucessivas

Para aumentar R';, principal-Inerte na RS , taJ-vez deva
ser tentada uma parti-ção n\ais fina e adequada na fa=i.xa de renda

Àpresentait\os, adorar a tabela de coefici.entes de re
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pressão de ./l, # e J, f;em Interaçâo e "i-ntercept''

Os coefici.entes de regressão apresentados são coefi.ci--
entes "reduzidos'', os quais sâo determinados de tal maneira que,
para cada vara.ãvel, a média cle estore para todos os i.ndi.vÍdui.s se-
ja i.qual. a zero.

Tabe].ca 3.3 - Coeficientes de Regressão Reduzi.dos para Regressão
sem ''intercept''

Reg.Si.mi)l.esl Regi
.4+r+.z' l .4+8+.r

0,143 0,176

Variãve].
Intependente Categoria

3ssão Canónica

r

ÁI

Á2

A3

A4

A5

Á6

0,174 0,243

Ativi.jade(A)
0,092

0,217

0,0 8].

0,258

0,049

0,007

0,031

0,021

Escalará.date
(E)

#l

#2

#3

0,423

0,061

0,819

0,425

0,040

0,726

0 , 437

, 040

0,741

JI

r2
/3

J4

'0, 746 0,834 -0,873-0,833

0,1580,055

0,395 0, 39 9

0,2950,386

Idade(1)
0,004

0,374

0,386

0,057

0,39 4

0,3 84

Não hã diferença signo.flcativa nos parâJnetros estima
dos através de vários nlode].os.

O coeficiente positivo pode ser Interpretado como in
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fluência post.ti.va da categoria correspondente na
renda. quando comparada caiu a medi.a popu.nacional. Assim como o coe
ficiente negativa, poc]e ser i.nteJ-t)recado como inf].uênci.a negativa
da categoria correspon.dente na renda

j. ) A categoria Escolari.dado Alta (ra) esta bem distante das ca-
tegori.as Escola):idade ttédia (Eq) e Baixa (#.) com influênci-a
positiva na renda

ii) Por outro lado, a categoria Idade llai.s Jovem (J.) esta muito
deslocado eln relação às dennais categorias bom contribui-çãa ng
cativa na renda

iii) A variável Ativídade é uma vara.ãvel nominal, poi.s não hã uma

ordenação natural. A atividade Têxtil (ÁI) é o que apresenta
a melhor renda, enquanto que a que apresenta a mai.s baixa ren
da é ca atividade Metalurgia Básica. (Á.)
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CAPIVUL0 4

ANALISE DE CORRESPONDÊNCIA

4.1 - INTRODUÇÃO

A Analise de Correspondênci-a (AC) é uma técnica de vi'ü
sualização de tabelas de dupla entrada. Isto ocorre pela atribui-
ção de uma escala de vaJ-odes para cada uma das linhas e COliUDâs
da tabela

. Utilizando AC, não sÓ conseguimos descrever o grau de
associação entre as linhas e colunas, mas tara)ém o tipo de assou
ciaÇao.

Esta técnica permite separar uma tabela em favores,cada
um destes favores representando um aspecto do tipo de associação.
A].êm disso, os falares podem ser representados graficamente e os
fatos, que estão ocu],tos na tabela. tornam-se claramente visíveis
e de fácil interpretação.

O objetivo geral desta técnica é descrever a estrutu
ra da tabela de. uma forma exploratória.

Unia descrição minuciosa desta técnica pode ser encontra
da nos traba]hos de Benzecri. (].976) , Lebart Ç1977) e Sikkd. (1980)
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4 . 2 DEF:lN'l'DOES''E INq'ERPREI'A'ÇÕES

Seja 4 uma tabela de freqtlência de dupla entrada defina
da poi

H =ta:aja:ú : 0, i=1,2,3,...,]n;lj=1,2,3...,n}(4.1)
-L l a- l

Sem perda de generalidade. suponhamos que m S n.

Sejam -rlrJ'2r'''''Z'm as li-nuas e JlrJ2r''''J as oolwuâ de
.4.Dest:a :Forma a. . é o número de elementos da linha /. e da a)lona J
Os. totais margi.Dais poderrl ser escri.tos da segui.n.te forma

3ZJ

n
E a.ai+

a+j

(4 . 2)

(4 . 3)
In

E a.
i=1 z]

Suponhamos que para todo i, ai+ > 0 e para to(]o j,a+.i>
e que o total geral é dado por:

m n

;" ::: j:: ':j
(4 .4)

Como estamos interessados na freqtlência relativa, defi-
nimos a matei.z F com elementos f.:=a.:/a. . . Desta forma f.: pode

=- j.j l.]' ++ 1-] '
ser interpretado como a estimativa de probabilidade de um objeto
cair nas categorias ]l e J.i simultaneamente. As distribuições mar-
ginais sao:

fi+ (4 . 5)

(4 . 6)

e. naturaln\ente, vale a reJ-açã
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(4 . 7)
in n
E E f l

Consi(iterenlos as 311atrizes diagonais de probabil i.(idades miar

gznazs

fl.+

f2+

0

(4 . 8)

0 fm+

f+l
f+2

(4 . 9)

0 f+n

Consideremos, agora. a probabilidade de um objeto,caia

do na categoria .ri' cair na categoria aj' Isto é, íij/íi+ ou na
forma matricial ( R ' P)

Para formalizar de forma adequada õ. interpretação que
queremos mostrar, consideremos a seguinte matriz:

ZI -12 ' '' ' rm 'rl J2 ''' ' '7n

r2
r3

- in

JI
J2

In

R-l F

(4 . 10)

J
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onde (F' S ')' é a transposta cle Z? S '

Anali.sande a matriz B/ poden'los notar: a matriz ê quadra
da e a soma de qua]quer ]inha ê igua]. à ullidade. Está claro que
podemos consi.dera-la como unlà matriz de Markov

As categorias -q,-r2/'''''Z' r Jlr J2'''''Jn. podem ser
consideradas como possíveis condições da cadeia de Markov. Esta

cadeia de Markov tem período maior ou igual a 2 desde (]ue JlrJ2r'''Jn
podelrl ser alcançadas em somente um passo de Jlr-Z'2'''''rH e vice-
-versa.Ternos

x-]p(p $-])r o l

«':l;";lT:"': .;:-:,,.-::l (4 . 11)

matriz de Píarkov reduz'tvel, onde as submatrizes R'LF(FS'x): e

(}' S'.L)r R-.tF Lambem sao matrizes de Markov. Ou CHI outras pala-
vras: i,j-ésimo elemento da matriz R "F(F $ ')' pode ser considera
do como probabil-idade de alcançar -Z] ' a partir de -Z] em dois pas-
sos

)4AX'IMI'ZAÇÃO' DO 'COBRI'C'IENT$ DE'CORRELACAO

Agora, estamos ã procura de um par de variáveis aleatõ
rias que tenha distribuição bivariadaÍfl.SI i-l, . . .m;j=1,2,...n}
que tenha a máxima correlação.

Podemos considerar uma di.atribui.ção bivariada .r e J ,
onde os valores de .r são as ]inhas ]. , Jo, ..., . e os valores de
J são as colunas J., J?,..., .

Definimos as variável.s a].eat:ozi.as! G e H com:G = g. se .r
assume o va].or .r. e # = h., se J assume o valor J.. Desta. forre ]ln
demos interpretar g. como .escala de valores atribuída para a cale
goela J. (r=lr2, . . .,m) e h ., ul:Ra:----escala de valores atribuída para
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categoria .r. (s=1:,2, . .. ,n) , respectivamente. Estes valores são de

notados na formta vetori.al por g e h.

O okJjetivo da AC é o seguinte problen.la Maximizar

À ( G,. #)
up (GH) - # (C;) F (#)

a (/7) . a (G)
(4 . 12)

onde ''Z" .signo.fica esperança mateinãtica e "oz" signo.fica variâni.a.
O coeficiente de correlação .À é invariante mesmo sob multiplicação
e/ou adição de uma constante nas variáveis (G e /7) ; portanto, este
problema Õ equivalente à maxirrlização de

@ (g,h) (4 . 1 3)

com as restriçoes

fi+ gi
f h
'+j ''j

(4 .14)

'..: »; (4 .15)

Quando exigi-mos que as esperanças G e # sejam i-guai.s a
zero, À pode ser interpretada como coeficiente de correlação en-
tre g e h.

A maxi.mização da função $ conduz ao probl-ema de extra-
ção de raizes características. Existem m-l pares de vetores local
mente õtimos (g(2),h(2)), (g(3), h(3)),...,(g(m),h(m)). Um par
(9(r) , h(r)) corresponde a um par de variáveis aleatórias Gr e xr
que têm coeficiente de correlação Xr

Assumimos que XIZX2 3' ' ':À 'N)tnu)s (]ue a nu-i.or 'raiz caracte
riso-.ica é À. = 1 cujos vetores correspondentes sao iguais a
g(1) -(1,1,...,1)T e h(1) :(1,1,...,1)Te portanto não satisfa-
;!ün as con(]i-ções (4t.,1-4) .Ein conseqtlência, para esse caso, o. coefic.L
ente de correlação não é definido.
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Para obter:mos a so].ução desejada. escolhemos uma forma
análoga à analise de Componentes Princi!)ai.s (Si.klçel,1980)

Vamos definir
+

g. ' g.'l 'l

"; - », #;
(4 .16)

(4 . 1 7)r

+

f (4 . 18)

Desta forma, a matriz de elementos {f:.i} é denotado co
+

'lno

FJ'; R-1/2 F S-1/2 (4 .19)

Agora o problema de AC pode ser reformulado

Maximizar

+

@
E
l

E f. . g. h.
j x] ': ]

(4 . 20)

com as restrições

+

E gil
1 , (4 . 21)

+

E h. - l

Consideremos a decomposição singular de }'

]]

#

(4 . 22)

F - G h H (.4 . 2 3)

onde

g* : [g*':', ,9 '"'] r (4 . 2 4)

(4 . 25)
+

H [b*(i), h*(2), ,.*(«)J ,
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ÀI
À2

0

0

À
m

'k T t 'k 'k TG'G =.[ e H .H'=]
- - -m -rn

- .+ A . - .As matrizes G e H tem proprxeaaaes
V

Logo, x : g *'' max

f (x) = xlZ' F F x
r - - - - -

strições

l

iiniza

i

de maximização

(4 . 27)

(4 . 28)

(s=]., 2, . ..,r-l) (4 . 29)

'k (r)Temos então g ''' como vetou caracteristi
correspondente à. rai.z característica (rc) Àr2

+
Pós-multa.plicando (4.23) por H obteino

+ ,,+gt +F .H '' - G

Logo,

F+ h (r) - À g+(r)

Pré-muJ-tiplicando (4.31) por g ''' e usan(

g (r)g' F h+(r) : E E fii gir) h.Ír) = Xr

co

S

T+

]l

(4 . 30)

.28) obte-(4

mos

(4 . 32)



51

Naturalmente podemos trocar os papêli.s de g (r) e h+(r)
Então temos:

E h (r) (4 . 3 3)

E

]

h (r) h# (s) (s=1, 2, 3. ..., r-l) (4 . 34)

Resolvendo o problema em termos de P ,x/olhamos ao$ ter
mos de F

De (4.23) padeiros escoe-/er i' como

R1/2G+ A #+ S1/2 (4 . 35)

onde
+-1/2 +

G e .-1/2D

Considerando ajr) :como i-ésimo elemento do r-ésin.o vetou
coluna de G, e h..i como j-ésimo elemento (ilo r-Õsimo vedor coluna
de #',podemos reformular as propriedades ortonormais de G"e X'. Te-
mos então:

l

t

E fi+l

(r) (s)
6g gi rsl (4.36)

: '*: »{:' «j;' para r:1,2. .m; s=1,2, . . .m (4.37)

Obtemos, portanto, o equivalente de (4.31 )

À g(r) R-l F h(r) (4 . 38)

e o correspondente

À h(r)
r - ({l él.'J')P 9(r) (4 . 39)



CombiHc3Hdo (4.38) e (4.39) encontramos g\'/ e rc col-.res
pondentes à matriz de }qarkov R'l Z,(F S'l)Te h(r) vc de (F S'l)'rJÍIF,
arrü)as com rai.z característica À'
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r

4 .4 REPRESENTACÃO' G.RÁCICA' DOS FAVORES

Como dissemos anteri.ormente, a AC abri.bui para cada li-
nha e càdcR coluna m es(ida de valores; para cada linha i, os val-o-
des g.li), g:2),...,g.jm) e, para a coluna j, os valores

hlÍI) ,h.(2) , ... h.Ím) Po(hemos dar peso para estes valores dependen-
tes da escala de poder de explicação (À')

Assim multa.plicamos g.Ír). e h.ir) por X.. Como a pri.meiga
escol.a de valores (À.=1) não fornece nenhuma informação, ela não se-
rá cnnsi.dera(]a.Desta coima, ficamos com os pontos Rm'l para cada li-
nha e cada coluna

-*'# * 3?. , Àmg(m)) e (À2h(2), ,*. «:l"')

vamos interpretar estas coordenar.as para .!J=nbea

As coordenadas descrevem a configuração de m pontos.Es-
ta configuração pode ser interpretada como translação e rotação de
uma outra configuração, onde a. linha i têm as seguint.es coordE
nadas:

f.i2

fj.+ ./'+2

(4 .4 0)

Esta cona.duração é transladada de tal forma que a di.g
tribuiçâo marginal, correspondente ã (-/f+l' ./i+2' ' ' '' '/f+n) . coin-
ci.de com a.origem. Em seguida, a rotação õ efetuada de tal forma
que a configuração õ descrita, tão bem quanto Éossllvel,íhicialmehte
pel-a 2g coordenada,em seguida .pel-a 3g coordenada e asse.m por di-
ante

Um elos conceitos bág.;l;çg&..Da. AC é o que se refere à "diE
tância''. E unia medida de dissinli].idade entre as ].incas (colunas )
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Pelo procedimento de translação e rotação descai.to, a
distância entre pontos )mantém-se invariante. De acordo com as co-
ordenadas (4.40), a distânci.a é dada por

: /''lXJ u.4d(iu'iv)
In

2 (k) (k)
ÀE (g gkk-2 VU

pois

d2 a*,:*'

.;*' : - : l:a .Ç*, . : Lu-
k=2 jl.fu+ ] j' fv+

Q
*:«j"' «}'

fu'

Í. d fu.i-
m + (k) +(k)

k::: :

(4 .4 2)

Em (4.17) # ê uma base ortonormal de autovetores
+

En

tão

E h (k)h+(k)
k:2 ]

e portanto ('4.42) se reduz a (4 41 )



Da mesma forma podemos repeti.r a i.nterpretação de coar

penadas para as co].finas.. lqotanlos, tcambéln, que a distânci.a entre as
colunas j.. e j., é! dada por:
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(4.43)
j.-'

d (j u' jv)
m

(k ) . 2(k)2
(h h

kk-2 V

Quanto mai.or a di.stância entre as linhas (colunas) ,mai-

or é a distribui-ção dentro das ]-i-nuas (colunas) . Quando a fiação

marginal é pequena. tal diferença contribui com maior peso do que

quando a fiação marginal é mai-or. Se a distânci-a da linha (coluna)

ã origem ê grande, a di.atribuição dentro da linha (coluna) desvia

mais da" distri-buição margi.nal

Estabe[eci.da a re].ação entre as ]inhas e a re]açâo el!

tre as co]unas, consideremos a relação entre ].incas e colunas.

A forma escalar de (4.35) é dada por
t

m

íj.-'- '''-j k:l
E

]

(4 . 4 4 )

ou

:*!:f *,.' ': .** ,!*' , '\«l*' ,
(4 . 4 5 )

Se o lado esquerdo da relação (4.45) é menor que zero

temos íjj < fi+ í+j; portanto, ie j são dependentes negativamen-
te , se o lado esquerdo é mai-or que zero, a linha ie a coluna j

são dependentes positivamente



O lado direito da relação (4.45 ) pode-ser identificado
como um produto interno, mas nao na métrica Eucli.digna origi.nal ,
pois os termos têm peso extra ]./Àjç ' Isto faz com que a interpreta
ção exala seja un[ pouco di.fácil, luas as propri-edades principais são
c].aras.

55

Quando a linha ie a coluna j ficam quase na mesma dirá
ção da origem, os termos do lado direito de (4.45) são todos post'
tidos e ie j são dependentes positivalrlente. Por outro lado, se i
e j estão na direção oposta da origem. ie j são dependentes nega-
ti.vamente. Quanto maior a distâllcia da origens maior é a dependên-

fc'ia

O primeiro par de favores (gÜJ e h\tJ) não contribui
com nenhuma informação, por isso começamos a contagem a partir do
segundo...fatos, que é o primeiro fatos não-trivial

Definimos

Pk Àk+l (k -lr2, ,m-l) (4 .4 6)

Assim pl é a correlação entre g(2) e h(2)

t O grau que o favor k explica a comp].eta associação da
tabela é expressa por vk

é
Pv .

aík: ''2"'----ã----------.2-- (k:1 . 2 . . . . , m-l)
P]. 'f P2t. ' 'tPm-l

(4 . 4 7)

4. 5 ANÁLISE DE' 'CORRESPONDÊNCIA' B{ÜLT'lPLA (ACM)

Na ACb{ temos a seguinte está\atura de P'

1[[ €12'''ll].v
!21 g22...€2v

(4 .4 8)

Fu2 }'uv
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As li.lhas de r corresponflem a u vcariãvei.s categóricas ,
e da mesma forma. as coJ-unam de Zi' correspondem a v variãvei.s ca-
tegóricas.

Aqui, f'.,. ê uma tabela bimarginal de variãvei.s r e s

(r=1,2, ... u;s =].,2,3, . ..,v)

Nesta sittlação/ cada unidade da população é contada uv
vezes em F. Isto faz com que a interpretação torna--se um pouco mâ
is comp].icada do que no caso anterior

A AC po(ie ser apl-icada para F como se fosse tabela de
dupla entrada simples, portanto, todos os procedi.mantos e teorias

. desenvo]vid.os anteriormente são l.rã].idos .

Isto pode ser justificado pelo seguinte argumento:a dis
tangia descrita elm (4.41) e (4.43) ê ainda txnn medi(]a de disse.mi.cidade sig
nificativa para as linhas e as colunas de "supermatriz" F

Podemos interpretar a di.stância entre i.. e i,, como mé-
dia de distância entre a di-atribuição condicional em relação a v
categorias de variáveis que fora-am a coJ-una

Para simpJ-ificar. consideremos o caso u'2 e v=1 e defi
É'. conto sendo F.. e f'..-z -lx -ZI

(4 . 49)

Neste caso Fconsiste em duas Tabel-as si.mples FI e F9

reinos três var:iãveis categóricas: .r, J e K cujas cata

gori-as são {J].r -r2''' '''rm.} l {J'lr J2''' ''úmZ e {KlrK2'
pectivame)lte

Considereiwos três vetores aleatórios ''dunmy":X, y e Z
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]. //X r
}'n(s=lly 2S

Z t
0X

Sr

se -r = ]r (r-1,2, . . . ,n\l)

se J = J (s=1,2,S

se X = /ç:t (t;J-, 2,

Zt : 0 caso cona

reinos, então

a) F. uma ta.be]a de dup]a entrada .r x ]<

b) f'o unia tabeJ-a de dupla entrada J x K

A fiação populaci-onal, onde Xr:l/ ys-l e Zt-l, él frst
l)cnoLccRHdo as margi.Dais por '''t''' vemos que F t.em a seguinte estou-tu

fl+l fl+2

f2+1 f2+2

fl+n

f' 2 -i-n

f
+1 ino+2

f
ml

f+ll f+12

f+2]. f+22

f
'ml+n

f+ln
(4 . 50)

+nl
2

Qucando apliccamos /AC ent F', md.xilTlizcRHRos

II'(gi' g2' D) : gt !.l y -t g2 {.2 D
(4 . 51

e com as restri.ções
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1( E Xnj...4- g].j. +
l

E
]

E f+.Fk bk

1 ( E fzl.l : '*,*':,' " : «[

Proposição l Aplicação de AC para nula tabela composta c01n

vara.ãveis GI e G), associ.ada.s com as ].incas, e // , associ.a(]a cola
a coluna. signifi.ca maxliuízar a seguinte estatl.ética

..« [bP , «]

(!})-- .:(ez)l .:m)

À(GI.G2.#) C4 . 54 )

De fato, a relação (4.52 ) pode ser interpretada como
G.+G.

E(- 'L +) = E(#)
2

Demonstraremos que Z(G.) E(G.) 0

, Para esta fi.realidade , HãXiJTI i. zamos a função defi-ninfa an

teriornlente(4.5]-) com as restrições(4.52) e(4.53)

Utilizando o multiplicador de Lagrange, telilos a segui.n
UA''fuw '

'p : d. !i y ''' n ''' "i P.E(#) +.6

+ U3 i] - + u4 P(x2) 1] (4 . 55)

DcFi.\Tardo-â enl relaçcao a g. . / tel-nos
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'ã E f.+]( hk+ '2 fi++ ] u3 fi++ gll
(4 . 56)

e somando-a en\ i, temos

zç ) + p'L + u3 zr(ai)

Da mesma forma para ggl , ternos

(4 . 57)

; zf(w) + 1 + 3 F(c2) (4 . 58)

portanto

# ( G]. ) #(G2) ou H3

lqultiplicando.(4.56 ) por gll e somando em i- teD'los

gl {'l y + y: ( z)
2#(G 0+ l3

(4 . 59)

Da l\lesma maneira para g.. l teimaszl

92 {.2 D ''' 'F- z(a2) + U3 #(G;) :
0 (4 . 6 0)

Soma.ndo (4.59) e (4.60) e uti.lizando as restrições
(4 .52 ) e (4 . 53) , temos:

VJ(gl' g2' b) + 2 H3

Nbs ca.:s)s én- ({ue qi>0,terras lil/ Q e #(G. ) = #(G,}) . Asse-m po'
demos interpretar as re].anões (4.52) e (4.53) colho média e variân
cia. exatamente como no caso(4.14) e(4.15)

]?.!;gj;lggJ:çeg..Z -- Àpl i.cação de AC para tabela composta de \7cRFiãVCiS

G[rG2'' ''' ' associadas com as li.nhcas, e /7].,H2'''''#v' i.a-
ctas com cas colunas, signific(a maximizar a seguinte cstcatlsLI.cü
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(4 .62)À (GI,G2. G.,//l // )V
;L .. .çgS1lC.ZL ...

onde

; - ê ::: ': { ,:: ", ,

.:;;'-b .!: ': '.:' . Ji; -) ,-, .:'",,
A prova desta proposi.ção ê ariãloga à da prol)osi.ção l

REGli?B DE INTERPRETACÃO

Algumas
dos de AC são:

regras básicas para inteJ-pretas os resulta

i) A distânci.a entre duas linfa.as (colulaas) indica a dissimili.da
de das di-atribuições dentro destas linhas (colunas) . A dis--
tância entre li.lhas (col-umas) e a ol:agem indica. dissil-nulidade
da dista-ibuição dentro da linha (coluna) e a di-stri.buiçái) it\a:
ginal correspondente

j.j.) Quando uma ]inha e unia co].una estão na mesma di.reção da ori.
gem, elas são positivcameni:e depe.ndent.es. Quando ficam na di
reçao oposta em relação à ori-hein, elas são negativamente de
pendentes. Quanto irai.s distante da ori.gem, maior é a clepen
dência

iii) A intensidade da dependência, que ê descrita pelo K-ési.mo fa
tor, ê dada por Pk , que ê a coJ:reILação entre ]<-õsi.ma coorde
ncada das linhas e K-.ési.ma coordenada das colunas (l<-Õsima fa
tor não -tri.\real)

i\r) A medida cle adro:çimação da cona.duração do K-êsimo fatal é
expressca })or Tl{
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4 . 7 - AP'l,'lC/\C;\C)

Com fina].i.dcade ilust:relLI.va. vâlitos tentear explorar, de
fol-ma convem-ciente. \rãrios motel-os para aval i.car a eficiênci.a desta
técllica, utilizando os dados descritos anteri.oriente

Ana].usando os resu]tados (]e vários rnocielos, Fig. 4.2 a
Fig. 4.6, podemos denominar de Renda o primeiro eixo. Este ellpJ-i.-
ca cercca de 80% ( [. - 0.80) das informações com:idas nos dados.

como o nosso objetivo é estudar a influência das varia
veia Escolaridade, Idade e Ativi.dcade )la vaa-lavei R e [l da
analise fi.cara restri.ta no máximo aos dois primei.ros eixos.

No modelo (.4+#-FJ) x y cada inda-vídeo é contado três vg
zes, pois a sua classificação é feita baseada nas trás vara.ãveis
(#, .r e .4) independenl:ementa. lqeste modelo,detectaíms qual (bs (nteg03:J:
as destas mr'iãveis corresponde cR u-ma de LeFmi.ncRda categoria de Ren
da. Nota-se que a categoria de Escolaridade Alta corresponde à ca
tegoria de Renda máxima (yq = Ã'E5) e, por outro lado, a categoria
de Idade Mais Jovem (J'.) esta associada ã categórica de Renda blais
Ba.ixa (y. FREI ) . Quanto melhor Q nível de Escolaridade, maior ê
a renda e. da mesma forma, quanto maior a Idade, lnec-hor a Renda ,
excito .para ultima categoria d-e Idade (-ra) cuja renda ê tlm pouco
inferior em rel-ação à categoria anterior (].À) . Notamos que a ati-
vi.dado que tem a melhor Renda (y5) é a atividade Têxtil (d].) e a
atividade VestLlãrio (41) possa.ti Renda mais baixa. Os valores atri-
buídos para cada uma das variáveis são os valores das coordenadas
do autovetor correspondente ao E3ri.lúieiro eixo e êsxcào na tabela

l4

Este pl-ocedimento pode ser repetido satisfatorianteJlte
para os demais lrtodelos.

\zanlos verifica.r a intercação de segunda ordem. baseada
nos modelos correspondentes; a I'ig. 4.3 ca 4.5 (27x/l, .rx.4 e #x.r) . De
acol'do cona a I'i.g. 4.3 podemos notar cã existênci-l de tr-ês conglomg
ri3dores ,col:respondentes às categorias de Esco].aridade: A].ta, }lõ-
dia e Bai.xa. O cong].Ol1le)-cada de Esco].ari.(]cade Al-ta encontl:a-se bclnl
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Tabela 4.1 li;scca].a de Va].ares das variãxrei.s

Renda =. .]. iAtividacle .= ,4

0. 88 0 . 26y n ll
0. 28 -0.4 4Áy 2 2

0. 20 0 .0 8y H
33

-0. 30Á -0.4 5y 4 4

0. 60 0Áy5 5

-o.lOÂ
6

asco.].ari.dado

0. 36E' l
-.0 . 0 7#

2

#
3

/Fltdade
0.85/ l
0.12

/

2

D.41
/ 3

0.31
/

4

isolado em relação aos outros. Se compararmos a ordem do .nível ãe
Renda de atividades dentro dos congloinera.dos, notamos uma ligeira
alternânci.a para algultlas atividades. lst.o demonstra a existênci.a
de uma pequena interação entre as val'lavei.s Escolaridade e Ati'\ci-
dade (Ex,4). que in:Fluem nca Renda

bla Fig. 4.4, podemos separar, com alguma dificuldade ,
quatro cong]orlaerados correspondentes ã variãve]. ]:dado (-r. ,Jo'-r.a e

J.) . O cong]omerac]o correspond.ente à idade Mais Jovem (]1 ) encon-
tra-se isolado do restant.e. Aqui-, a interação das varia\reis Idá.cle
e Ativi.da.de. incluindo na Renda, parece ser um pouco maior' do que
ila figura anterior

De acordo com Fig. 4.5, o fato do inda.viduo ser jovem
mesmo tendo finta boa esco].ari.date, coloca-o na faixa de Renda tela
vivamente baixa, portanto, se basearmos nas configurcações da Fi.g
4.2 e Fig. 4.5, notamos que a interação de aíitbas as var:iãveis ê
maior do que nos modem-os anteriores

Pe].a Fig. 4.6 natal'nos urna certa semelhançca na cona.ge-
ração caiu a Fig. 4.5. Verá.fica-se que a :i.nclusâo da varia't/el Ati.-
vidade explica pouco ou i.nfltli. pouco na forma como as faixas de
Renda estão dtist.ribuÍdas.Dcstacamoí; as Ativ:idades Têxtil- (.41) e
Vest:uãrio (H.) Cine têm ma:ior i-nfl\Jêilcia na val:lavei- Rc:nda
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Fiq. 4.1 Anal i.se die Corres})onclênciã\ na
(O l?ri.melro falar)

p 1:o.1 2

Â « ;:. , *'q' ''
0,77 }f nSCOLARiDAD]

forinca ( d +#+.Z' ) x )

ALTA

]RENDA 5

REigDA 4

0+0

?

IDADE EÍNTRE 40 e 49 Ê.!yQS

IDADE ENTRE 50 e 65 ANC)S
TÊXTIL

liElÍDA 3

IDADE ENTRE 30 e 39 ANOS
OUTiiAS ATIVIDADES

l,iETÀLURGIA

ESCOL.ARIDÂDE !,ADIA
ALlimNTACÃO0'

REiqDA 2

R
}'METALURGIA B;\FICA

ESCOLAltIDÀDE BAIXA

VESTUÁRIO

RENDA l
0, 88

IDADE E11T'RE ].8 e 29 ANO
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Fiq 4 Anãli.se clc CorrespondÕnci.a na F'or)\ta ( .4 +E' + .r )
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4.3 - Z\nã]i.se de CorresJ)onc]8nci.a na Forma ( E' ;' .l ) xy
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l-'j.q 4 4 Àl\ ã ]. i s e dc Corre pendência na Fol:ina ( .Z'x/l ) xy'
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Fiq. 4.5 - Allã].i.se de Correspondência na Foriuca: (Fx-r)>ly
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4 . 6 Anão.ise de Col-respondância na forma (.4 x É /)xy
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CAPIVUI.0 5

CONCLUSOES

q 1 . Tla rPnrITITlrl X rn

Neste capiLculo, fazemos as comparações (i.a util i.dado e
"pel'forntance'' entre as técni.cas apt'esentadas. Na verdade. este ti
po de comparações baseado somente num ti.po de pesquisa pode tor-
nar arbitrárias as conclusões. Como é o caso da Analise de Ri.dit
que pode ser utilizada para outras finalidades. Con\o exemplo, ci-
temos a atribuição de pesos para as respostas de questionários de
uma entrevista (Dennis, 1980) . No caso da Analise de Correspondê=
cia e Anã].ise de Regressão, podemos ter uma ou mais variáveis de-
pendentes (respostas) e ainda existe a possibilidade da variãvél
respost:.a não ser ord:i.nal

5. 2 RESUMO DAS' CONCLUSÕES' DAS ANÁLISES

i) Quanto melhor a Escolaridade (#) n\pior é a Renda

ii) Unia nítida di.ferença de Renda entre as categorias de Escola
cidade A[ta (Z?2) e as ca]:cgorias de Esco].aridades Média e
Baixa (Z?l,Zf?) , excito para as categorias de Idades .aci-lna de
40 anos (-r.]--r.) da a.tividade VesttJãrió (H.)
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A categoria de idade entre 40 e 49 anofs (] ?.) ê a que apõe'

t.a me].flor Renda, cai-ndo Llln r)ouço na categoria seguinte (-r4)

A categoria Mais Jovem (.rl ) ê a que possui menor Renda e ca

que permanece isolada das demais categorias

A Renda da categoria Mais Jovem (-rl ) é selupre bem cabal.xo da
inêdi.a de Renda da respectiva ati.vidade a que pertence

].Ü')

v)

vi) A :i.afluência da Escolaridade na renda cresce ã medi.da que
cre.sce a fai.xa de Idade. ãs vezes decrescem(llo um pouco na
il].ti.ina categori.a (-r,)

As categori.as Escolari.date Alta (Z?3) e Ida'de Mais -jovem (-rl)
são, individualmente, as categorias que se destacam das de-
ixlais em relação ã variável renda

A atividade Têxtil (.41 ) possui- a melhor Renda e a ãtix/i-dado
Vestuãri.o (z49) apresenta a menor Renda

Existe interação entre as variáveis.
As vara.ãveis influentes da Renda são, pela ordem de impor:tan
cia: :idade. Escolaridade e Atividade

vj.i)

vivi)

ix)

x)

Os resultados bãsi.cos obtidos foranx os mesmos para 05
três métodos. A diferença fundamenta]. entre os três métodos é o
grau-de dificuldade na interpretação para al-gins dos casos estuda
dos

A vantagem da Analise de Ri.dit e dc3 Analise de CQr-l
respondência é a orientação visual que facilita a análise dos da-
dos através de gráfico. No caso de /\na.Lide de Regressão, podemos
quantia.car e medir a i.mportância de calca uma das variáveis e as
respectivas categorias, inclusive a interação entre as variável.s.

Se uti.]i.zarmos convenientemente e exp].orannos todo o
potencial que as três técnicas oferecem, podemos efetuar e>(celen-
te anãli;se, pois podemos dizer de modo geral que os três métodos
apresenta.dos se complementa)n.

Para fina].i.zar.. CitcRHOS algumas técnicas de anãli.se lilul

ti.vâFirRdcãS discretas Dcâ amai i.se-M--dados mu].tivariados discretos=
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Anali.se Discrinlinante Di.screta, Analise de CongJ-o)negados, Modelos
Log-Linear, Uso de X' para Medida de Associaçãor Anal i.se Fatorial
e Componentes PrinciEncais.
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APÊNDICE l

l CAnAcrEnizAÇão MATEI-lÃTlcA DE ''RIDIT ''

Como jã vimos no Capitulo l -'ri.dit'' é unt )nÕtodo de at:d.
Unir valores para dados categóricos ordenados

Deiaotamos pj (i.=1,2,3,...k) colmo proporção empiri-ca de
N elementos de grupo de referência X, que caem no i--Õsi.ma caLcegoria.
Na foFHc3 vetorial, tela'tos

(Plr P2 ' Pk) onde p.ZO' '1 Pi l

O ride.t de i-Ósimo categoria pode ser expresso da se
guinte forma

R (X.)
' 1'

h(i,p) + 0,5 (1)

onde

h(i,E)
j:: 'j pj) 0,5

A função la(i-,E) seta denoininitda função ail;:J:b!!jWg e. aB
tes de apresentar os teoremas, '\rãluos enuncicar os postulados que
serão uti]i.zados para cstcã final.idade
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Postu].ado l

Se existe un\a resposta. então não hã nenlluu\a possível
orderlação e não podemos dísti.nguir uma resposta padrão

(2)

Postulado 2

Para duas categori-as de respostasr se invertermos a
distribuição elnplricar os valores atribuídos devem ser i&
vertidos com sinais trocados, mantendo-se a ordeinação de
categoria

O S h2(2,P.l-P) .h.(l,l-P,P) (3)

Postulado 3 (propri-idade de rama-ficação)

Ç Suponhamos que hã mais de duas respostas (K>2) r e qug
remos combinar duas respostas de categorias adjacentes.Ag.
subimos que a ca.tegoria de resposta mantêm o mesmo valor
cRtFi.Delido, e o vaJ-or dado para a }lova categoria combi-nada

ê a média ponderada dos valores dados nas repostas da ca-
tegori-caía 0rigi.naif

Si.inbo].icamente. isto quer dizer que, se ie (i+l) êsi--

luas categori.as são colnbi-na(ocas, q(qlrq2 ''' qk-l) Õ a nova
distribuição empli.rica.

(qt pt para t<i qi Pj.+Pi+lr qt Pt+l t>j-) .

portanto ten\os

hk-i (i'q) : $:i:lil;;i; hK('''E) + s;ie:tii hk('+i,E)
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hK-t(t.q) - hJ:(t,P) t<1--1 (4 )

hk-l(t,q) hK(t+t,E) t> j. -t- l

Postul(ado 4

Se exi-saem ducãs categori.as, ho(2,p,l-p)-ha(l.p,l-p) ê
não decrescente à medida que p cresce

Esta suposição refJ-ete na caracterÍsti.ca desejada: os
velares (atribuídos para as duas categorias não devem se g
proximar na medida ern que a diferença de proporções de ]:es
pendentes cresce

Baseados nestes postulados, padeiros enunciar os seguia
tes teoremas de caràcteri.zações

TQç2rema 1: Uma função atribuição hi... satisfaz os Postulados de la
4 se, e somente se, h.,(i,p) = c( E p4 - E p.q) onde c é uma cone
tente arbitl'ãri.a. J ''' J

$'

Prova Definimos f(p) h2(2,P.l-P), OSPSi

Dos postulados ].,2 e 3 temos

0 : hl(lrp'$1-p) P f(l-p) (l-P) f (P) (5)

Seja p (].+t)/2 e definimos a função g coiro

g (t) = g (2p-i) ( 2/ ( 1+t) ) f ( ( l+t) /2) (l/P) f (P) (6 )

e da mes; }l\a fora\a ternos

g(-t) = (i/(i'-p)) f (i-p) (7)

E)e (5) coi\cluinlos que FJ â uiva função par, pare?unto,
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f (p) = p g( l2P-Z l) (8)

Consideremos x = E p4

postulado 3 temos: j<i J j>i pj' Àpli.cando
0

hk(ire) : h3 (2rX,pi'y) Pião

Prossegui-ndo temos:

( 9)

h3( 3 r x rpj. fy) =h2( 2 / x+pj. ry) f (x+pj. )

(8)
(x+Pj.) g( l2(x+Pj.) -.l l) ;(x+Pj.) g( l x+pj.-yj. l )(lO)

e (2)
h3(l,x pi'y) = h2(l,x,pj.+y) = -h2(2,pi+y,x)

-f(y+Pi) = -(y+pj.)g( jy+Pj.-xl)

Dos postulados l e 3 temos

0 xh3(l/x,pj. ry) +pj.h3(2 pxrpi ry) +yh3(3 rxrPj. /y) (12)

ou
'>=h3(l .x,pi 'y) -yh3(3 .x ,pi ry)

t) .l
h3 ( 2 , x , pj. , y) (12)

Uti.lízando (lO) e (LD con\ (9) em (12) temos

x(l-x) P'( jy+p. -x l) -b,(l-b') g( lx+P: -y l )
hl,.(i,p) = ' - -L-- - (13)

Agora, como g(t) = g( l2p-ZI) é urna função par para p:7
segue que g(l2p-]. 1) : h2(2pprl-p)-h2(l,pll--p) não pode bati-sfazero
postu].ado 4 a nlénos que JJ seja constante. Chamamos esta constante
d.e c e substi.ruindo-a em (13) obtemos

Pi
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x(1-1:)c - y(l-y)c ;'b«t'Pi)'y '+Pj
n. l p: J

C(x-y)

j « l- * ' ,:: -,l ,hK(i.E)

cqd

Teorema 2: seja h função real satisfazendo estas colldiç8es

i) h é continuo

ii) h(x,y) = Àh(x,y'+(]-Àc)+(]--À)h(x+Xc.y)

V xryrc e À

Então: h(x,y) = a + b(x-y) para algum a e b

ja f c: al. Di.ferenciarldo (ii) em relação a > resulta

h(xfy+(l-À)c )--h(xl-Àc,y)-Àc hy(x.y+(l-À)c)

+ (l-À)c hx(x+Àc.y) , (15)

o. derivadas pa.rciais de h eln relação a x e y respeg

SeProva

onde }] e h sãx y
[V » n VnA ]= /\

Fazendo X=1 em (is) encontra

-hy (x , y) : -llL'ÇZ:l:gJ:YI).:b.(x , v) )

})esta fQrll\a

(x.y) = hx (xfb')

Idos

(17)
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ou la (x+fs , y+s) = 0 (18)

Integraindo de -y a 0 resulta
0

h(x,y) = h(x+'s,y+s)ds = h(x--y,0) = g(x-y) (19)
y

Substituindo JJ(x-y) Cita (15) e fazendo À=0, x=y encontra

r

mos

g (-c) = -cg' (0) +1J (0) (20)

tro lado, para À:l e x=y encontramos

JJ(c) = cg' (0) +. g(0) (21)

De (20) e (2]) podemos concluir que

g(Z) = a+bz (a e b constantes) (22)

Assimr chaga--se ã conclusão quando

Suponhamos, agora, que h ê somente continua e seja

h(x+s,y+t)171,/..(s,t) dsdt(23)

se

l W. (x,y) dx (ily = ll r

hipótese (ii) do Teorema 2 em ]l de (23)tg

onde l./.c C (x,y) 0r

Utilizando a
ti.sfazendo (i.i.)

hX (x.y) :: caD 't b:.. (x -'y)

Desde que ]l.. --> h => h(x,y) = cal-b(x-y)

Logos
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APÊNDICE 2

l AUTOVETORES DE B NÀ }4ÉTRICA DE H

Vamos considercar as rntatri.zes .4 e Z? . Consi.detemos a.s
raizes de l.a - xzil :: 0, que são raízes características (rc) de Á
na métrica Z?, e seus vetores satisfazendo a equação

ÀBx (1)

Se z? ê não-singuJ-ar, a equação (1) é reduzida ao prol:ilg
ma algébrico de. autovetores.

(;x = Àx (2)

sendo
B-l Á

Definição Bn é a "Strong Espectra]. Inverte'' (SEI) de B

P-: .r P

+J'P

onde
Jr é p..Quão-lr\versa da n\atroz dc Jordall J
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Se 23 ê siigul-ar podemos expressa'l-a da seguinte forma

onde .7 Õ a fora'r\a cc&noDica (]e B

A matriz B' p-l .:T+P é a inversa espectral de B

Lema: Se x é a sol-ração da equação (1) correspondente a À,
y = P:, onde € = e''L {P com ) sati.sfazendo

erltao

€4.,- Y À eez'- Y (3 )

e. reciprocamente, se À e y representam a solução de (3). então
e ! = e''y sati-sfazem (1)

À

Prova: Prê-multa.plicando (1) por € e inserindo P''tP . obtemos
p,.{p-l(px) : XPB?'l(€14) que estabelece a prin\eira parte. Recíproca
mente, pré--multiplicando (3)i)aP ''' obtemos

x!(e'iY ) que completa a prova

Prê-multa.pli-bando (3) por J+ e fazendo C = J+P.4P'l ob
temos a equação Cy = À .r+úy , cuja solução sela analisada

Teorema: Qualquer solução y = P: da equação (3), sujem.ta à conde.
ção Bsz?x = x para algum\a inversa espectral Z?', õ um autovetor da
raatriz a = J+P.4P'l, sendo X seu correspondente autovalor. Além dig
se, qualquer autovetor y = e?S é uma solução de (3) , sendo À auto-
valor relativo, se verificar'mos que ee'(4:) : Z: para al-quina SEI

S
#

Prova: Pri;-muJ-tiFllcando (3) por J+ temos < €4€'iy ; xú+úy . Usar
1;=''; ;: p-ilp e B' : p'l'ú'p obt:'mos

õiüq4 +sp pqPphia lph# p-b# p\.p rq+

Z+€4,e'tY = À esê(e'1Y) : ÀX (4)
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pela condição BsZix : x . Para estabel-ecer a segunda Fartar pre'inu.!
tlpli.canos a a]'PAP'ly :: Ày por <. Substituindo .J e J]' obtemos

(5)
llSP BB

ou C
P Z? ZJ ' ,âx

l
(6 )

Apli.caído a condição no teorema, temos o resul-Lado de
selado
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Apêndice Distribuição de Frequência de Renda (y) pu.'Escolaridade
lclade e Ati.vidãde(Z;x-rx,4)

Distribui-ção de Frei\Jência

J Á yl
= T

y2 y3 y4 y5 Total

l
l
l
l
l
l

l
l
l
l
l
l

l
2

3
4

5
6

2
0

16
0

'0

12

0
0
8
0
0

0

281
475

2813
433

2823
1641

2
2
2
2
2

2

l
2
3

4
5
6

8
18
40
33
13

5

170
361

1207
33 8

2289
957

134
84

647
55

929
320

14
31
94

2

106
74

0
0

144
0

37
31

326
494

2132
428

3374
1387

l
2
3
4

5

0
29
10
22
23
28

242
410

1293
403

2836
930

349
104

1345
159

1676
739

36
15

262
14

122
115

22
20
94

7
113

50

649
578

3004
605

4770
1862

l
L
l
l
l
l

4
4
4
4
4
4

l
2
3

4
5
6

'4

41
41
29
20
26

39
24

170
21

238
110

891
497

3760
903

5849
219 !-,-

l
2
3
4
5
6

l
2
3
4
5
6

4
5

112
0

91
39

2
4

30
0

22
16

25
61

442
23

240
143

1521
1752

14469
1673

17241
5191

1728
1608

13981
1452

18766
5102

34 237 8
174 295 6

752 1917 120
221 212 0

545 2081 197
465 1052 112

358 403 87
350 70 12

1818 1406 325
492 326 35

3314 1889 388
1173 770 117

69 1236 21o
614 1014 115

2111 107 06 1510
584 899 L90

1783 13838 1507
786 3846 504

.}     
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Apêndice 3 - (continuação)

yl y2 y3 y4 y5 Totcal

2 3
2 3
2 3

3
3
3

l
2
3
4
5
6

0
12
38

8
56
32

2091
957

L3486
1791

18580
4 427

4
4
4
4
4

4

l
2
3

4
5
6

0
14
79
23

5
38

1400
870

10426
1326

12476
3969

3 1
3 1
3 1
3 1
3 1
3 1

l
2
3
4
5
6

l
0

55
0

26
25

0 424
1 81
4 1964
0 105
9 3224
3 599

0

0
11

0
l
0

45
9

373
21

506
146

344
50

1781
99

3398
302

276 87
32 36

1325 705
92 65

1456 643
304 136

752
127

4195
277

6004
888

Ç

3
3

3
3

l
2

3
4

5
6

3

3
3
3

3

3

3
3

3
3
3
3

l
2

3

4

5
6

l
0
0
0

12
2

232
15

1315
77

1625
303

612
77

3323
279

4908
791

l
2

0
0
0
0
l
0

174 318
8 47

767 1642
63 187

885 2201
164 3545

6

356 1230 417 88
246 517 106 76

3485 6296 2384 L283
722 805 145 111

5322 9538 2751 913
1265 2000 731 399

261 612 362 165
372 285 102 97

2906 4363 1960 1118
627 478 111 87

3629 6014 1770 L058
1483 1532 594 322

256 155 12
62 17 l

1068 640 197
40 65 0

1841 1180 168
379 159 33

6 156 217
18 31 13

109 808 L091
6 82 114

127 1661 1483
34 203 249

4 37 103
16 8 15
76 339 460
26 62 36
98 634 583
23 99 68
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