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IFITRODUÇAO

Os métodos de análise de dados têm como objeti.vo fome--
cer represeiltaçoes suscintas das grandes tabelas de dados, ou

seja, as tabelas que contêm os dados de conjuntos de várias va-

riáveis medi.das, possivelmente, em muitas unidades experimen-

tal.s. Estas tabelas, em geral, apresentam dimensões muito gran-

des, tornando difícil interpretar os resultados e informações
que contêm. Os princípios básicos de todos os mé-Lodos de anã.-
li.se de dados são semelhantes

Uln desses métodos, a /.nã,e,üe de Ca,'ae,óloondêncZa, se aplica ãs

grandes tabelas cruzadas ou tabelas de contingênci,a, ou seja,

se aplica basicamente para variáveis discretas. Entretanto po-

=le também ser aplicada para variáveis contínuas desde que es-
tas estejam codificadas de maneira apropriada, como por exem-

])lo, divididas ejn classes. A analise de correspondência é um

tlgori,tmo de redução de dados, que fornece Mina i.lnagem simpli.--
ficado e deformada cla realidade, mas com regras de interpre-

açao que permitem retornar às estruturas reais ã partir das
Imagens obtidas

Comparando o domÍni.o de aplicação da analise de corres-

pondência com o da analise de componentes principais,temos que

lquanto este se resume a um conjunto de variáveis (que não t8m

ii'iictcl repetitivo) e um conjunto (le observações (que têm ca-

acter repetitivo) dessas variáveis, o domínio de aplicação da



analise de correspondência se estende para dois ou mais con-
juntos de variáveis (sem carácter rel)etitivo) cruzadas. A téc-
nica é aplicada a cada conjunto de variáveis de modo a obter,

para cada ujn deles, eixos fatorais ou fatores que sejam em me-

nor número que o núíjlero de pari.áveis e que contenham o mãxilno

possível da informação das variáveis. O objetivo final e fun-

dajnental deste método é obter a melhor representação simultâ-

nea de dois ou mais conjuntos de variáveis através de gráfi-

cos representando cada variável nos planos de projeção forma-
dos pelos primeiros eixos fatoriai.s cruzados dois a dois

No caso em que temos dois conjt.lntos de variáveis cruza-

dos, a analise é dita análise de correspondênci.a binária e no
caso em que telhas mai.s de dois conjtmtos de variáveis cruza-

(las, a analise é dita de correspondência mÚlti.pla

.:W, As tabelas de contingências são também chamadas tabelas

de dependência. A analise de correspondência se aplica,eltt ge-

ral, quando a hipótese de independência é rejeitada. ilã então

uíji interesse em se estudar as relações club existem eiatre os
conjuntos de variáveis que estão sendo cruzados. Se existe re-

]ação entre os elementos de di.ferentes conjuntos de variáveis,

diz-se que estes conjuntos estão em correspondência. DaÍ o no-
me anal:ise de correspondência

O número máximo de fatores calculado é i.gual ao ntirnero do

menor conjunto de variáveis, mas em geral sÓ os doi.s, três ou

quatro priliteiros fatores contêtn uma informação realmente sig-
ii] fiCün te

/\ interpretação dos resultados da análise é, entretanto,



]nuito ampla e subjetiva e só o treino e a pratica do estatís-

tico e/ou a expcl'iência e o conhecimento do pequisador podelil

auxiliar, facilitar e tornar plausi+vel esta interpretação.

É difícil fazer uin .históri.co preciso da técnica de aná-

li.se de correspondênci.a. A pri)negra publicação foi feita por
llirschfeld (1935) mas a partir dal' a técnica foi amplamente ne-
gligenciada e sÓ fetais tarde foi redescoberta independentemen-

te por vários autores: Willians (1952), Kendall G Stuart (1961),

Bellz8cri (1969) e Lancaster (1969). O desenvolvimento dado por

Hirschfeld não foi citado por Fisher em 1940 quando este de-
senvolveu uma técni.ca semelhante sob o nome de ''analise canó-

nica para tabelas de contingênci.a'' e asse.m Fisher é freqüente
lllente apontado como o introdutor do método. Os trabalhos mais

recentes são devidos a Benzécri e seus colaboradores en-

tre os quais destacam-se: Le[)art, Morineau, Tabard e Fenelon

O objetivo principal deste trílbalho é apresentar um es-
tudo sobre a validade e a quali.dado dos resultados da análise
de Correspondência. Para tanto, o mesmo foi desenvolvi.do da se-
guinte forma

No Capítulo l apresentamos a Analise de Correspondência

Binária, depois de introduzirmos a base teórica comum aos nú-

]nerosos métodos de analise de dados sob o nome de ''analise ge-
ra l

No Capítulo 2 apresentamos a técnica da Análise de Cor-

respondênci.a h4últipla, que ó uma generalização da técnica bi-
nária apresentada no Capítulo l

No (=apztulo 3 faze)nos uma discussão sobre a qualidade e
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a validade

pendência

No Capítulo 4 apresentamos exemplos de aplicação do mé-

todo da Analise de Correspondência,dando as devidas interpre-
tações aos resultados e discutilldo a qualidade e a validade dos

ineslnos. Foram usados programas de computador desenvolvidos pe-
la CESTA (Centre de Statistique etd'lnforlnati,que Appliquees,l
implantados no CCE-USP

dos resultados fornecidos l)c ] a Ana] ise de Corres

e



CAPITULO l

ANALISE DE CORRESPONDÊNCIA BINÁRIA

Para facilitar a apresentação das técnicas de análise de

correspondência binária' e múltipla (Capítulo 2), illiciamos

este capítulo com a base teórica comum aos numerosos métodos

de anãli-se de dados, que chalnainos cle ''analise geral''. Apresen-

tamos, a seguir, a Analise de Correspondência Binária, quan-

do somente dois conjuntos de variáveis são postos em correspon-
dências

O método de Anãli.se de Correspondência se aplica ])rin-
cipalmente às tabelas de contingência, também chamadas tabelas

de dependência ou tabelas cruzadas. Rias sua aplicação é per-
mitida no caso de tabelas contendo variáveis contínuas desde

que estas estejam separadas ell\ classes

Uma vez verificada a depend8ilcia entre as linhas e as co-

lunas da tal)ela, o método de Analise de Correspondência procu-

ra a ''melhor'' representação simultânea dos dois conjuntos de
\r&riávcis constituídos pelas linhas e colunas da tabela, for-

neccitdo gráficos onde aparecem nuvens de pontos-linhas e pon-
tos-colunas Tios planos de projeção formados pelos primeiros ei-

xos fatoriais tomados dois a dois. A interpretação dos resulta
dos é feita com a ajuda de a].gins coefici.entes como a ''contei.-

bui,ção asboluta'' e ''contribuição relativa'', que relacionam os
fatos'es encontrados na anal.ise com its variáveis

5
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ANAL l SE GERAL

Considere uma tabela de valores numéricos (representada

por uma matriz) caiu n linhas e p colunas. Procuramos uma tec-
nica de redução da dimensão do espaço que se aplique a diver-

sos tipos de tabelas, extraindo o essencial da informação con-
tida na mesma

A tabela X de valores numéricos permite duas representa-
Peoínétricas

einIRn: temos uma nuvelli de p pontos cujas coordenadas são

os n elementos das linhas da tabela (cada coluna po-
de ser considerada como um vedor com n componen'

te s) ;

em liP: temos uma nuvem de n pontos cujas coordenadas são

os p elementos das colunas da tabela (cada linha

pode ser considerada conto um vetou corri p componen'

tes)

Apresentamos a técnica de redução, sucessivamente, nos es-
s vetoriais ]RP e ]Rn

çoes

paço

[ . 1 . ] Ajustamento por um sub-espaço vetorial de IRP

Ent -IRP temos uma nuvem de n pontos (pontos-lii)has).O ajus-

tamento por llleio de t-iin sub-espaço vetorial consiste eln encon

t.rar uln sub spaço ]Rq com q <<p, e (ltie contenha, ouJnelhor, re

1)1'esente a nuvcln dos pontos' linhas

Itliciainos procurando uJn sub-espaço vetorial com uma di



mellsao, ou seja, queremos uma Teta que passe pela origem e que

seja o ''melhor'', por algum critério, ajus Lamento possÍve]. da
nuvem de pontos

Seja u uln vetou (coluna) unitário, isto é, u'u

Figura Projeçi;es dos pontos sobre o sub
espaço de urna dilnensao

A Figura 1.1 mostra a projeção OH-i de um vetou OM4 sobre
o sub-espaço de dimensão uln definido por y. Esta projeção é o

produto escalar de OHj. por y, ou seja, a .soma dos produtos, ter-
mo a termo, das componentes de OM; e de u.

Cada linha de X é um vetar de ]RP e o produto X.u é unia

matriz coltma (vetar) com n coJnponentes, onde cada componen-

t:e é o produto escalar de uma li.nela de l por y. Logo,as n com-

ponentes de 4 y sao as n projeções dos n pontos da nuvem se
bre u

LJsãreínos o cri-sério clãssi.co dos ''bll'nimos Quadrados'' pa-

;ã ajustar a Jlt.trem de n pontos ao sub-espaço, ou seja, deve--



fito s iiiiJliJiii z a T soma de quadrados dos desvios

n

i>1.Wiiii)'

Aplicando o Teores\a de Pitãgoras a cada um dos n triân
gt.tios retângulos H;OM; , i.=1,. .. ,n, segue a relaçãoil.OMl

n n n

i>1:Mini): : >1:WMp: - :i:Dni)

A soma >1 (OMi)z é fixa pois é característica da nuvem
},ogo , tlliniii\i z. ar

2

1}

l

i! l (MiHiy

miixiinizar .>1. (OHi)i:]

(Ol-li): em função de ! e y vem:

2é e(luivalente

Exprimindo

n

i>liwnJ' CXu)' Xu = u'X'Xu

Para-encontrar u, devemos maximizar a forllla.. quadrática

relação a y sujeito à condição y'y

Seja yl o vetar encontrado. O sub-espaço de duas diínen
iões que se ajusta ''melhor'' a nuvem contém o sub-espaço forma-

do por ul' l)evemos procurar, então, um vedor u2' segundo ve-
tou de base do sub-espaço, cine seja ortogonal a yl e que ma-
ximize ujX'X u,,

De modo anãl02no, chegamos ao ''tnelhor'' sub-espaço a q di-
!uengõég (q << p)

u'X Xu elb
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1.1 .2 - 0 lnaximo de uma formca quaclrática

Colocando o problema de uma forma mais geral, procu

um vetou u que maximiza a quantidade y'8y com a condição
u'Mu = l

onde A e M são matrizes simétricas e y é definida não-negati--

va. (No nosso caso temos A=!'je 11:!, l=identidade)
Daremos duas demonstrações para a solução deste problema.

A primeira usando os ''multiplicadores de Lagrange'' e a segun-

da usando ''propriedades espectrais'' de matrizes simétricas

a) Primeira demonstração

Para adiar o maxi.alto de u'Au com a condição de y'yU

ter

ra.DiasH.l

devemo s

-ilL-EP'$y-X(y'11P-])] : o

onde À é o multiplicador de L,abrange

Derivando em relação a y, temos

2Au; = 0 -;' Au = ÀMu
( 1 . 1)

Pre-multiplicando por tl' e como u'Mu l temos

u'Au,

onde À é o ]lláxilno procurado

Colho NI É; inversÍvel de (1.1) segue: M "Au ;Xu, ou seja u

3 o vetou característico (v.c.) da matei-z q 'A correspondente

l lltitior raiz característica (r.c.) À

Soja yl o v.c. correspondente a maior r.c. ÀI tal que (1.1)

gue: M'IAu
lltriz M A
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ú verificado. Procuramos agora o vetou yZ' b4-ortogonal a ul

(y$11yl : 0) , unitário (y2My2 :l) e que minimi.ze

Usando L.agrange novamente

Mu
2

:';Ly;4U2'xz(yã$Uz-l) - u;$yll

onde À2 e u2 são os multiplicadores de Lagrange Temos

Z.Byz '- 2À2My2 - IJ2yyl : 0

Pré-multiplicando por yl e sabendo que
que H2 : 0, ou seja

X2yligy2 : 0, vem

A9Z : X2UgZ n' y i8y2 ; XZVZ

Portanto À2 é a segunda maior r.c. de M'IA
respondeste

A demonstração se estende de modo análogo para um vetou

unitário ya (uaMya :l) , M-ortogonal com os vetores yB prece'
dentes (yaMgB :0, B<a) e que maxi.miza y(;4ya' Chegaremos a

bí'"Au =À u e u- --a a-a

será o v.c. correspondente a a-ésima a.c. de $'1A, a<p.

OBSERVAÇÃO - No nosso caso particular tínhamos A = X'X e b{

Logo lvl'XA = X' X

b) Segunda demonstração

Daremos um esboço desta demonstração no caso em que 1l é
pdgitiva defiíiida, o que permite decompor M na forma clássica

e yz e 0 V C COT

a
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1.{=L'L, onde L é inversa'vel (Rao,1973)

Seja y =Lu ou seja u =L'J.y. A condição de normalização
u'bÍu = 1 fica então

u'Mu y'y

e a quantidade u'Au que deve ser tnaxilnizada torna-se

u'Au 'L'i':$L'iX: 2.'Aoy

onde A. =L ' AL '

AO é simétrica e pode ser di.agonalizada. Seja T a matriz

ortogonal p xp cujas p colunas são os os v.c. tc:c de 40 nollna-

lizados e ordenados segundo Xa decrescente, onde Xa são as r
c. de A0' Se A é a matriz diagonal cujo CE-ésinlo elemento da dia-

gonal vale Xa' então ])odeJnos escrever AO :TAT'

Seja : =T'y. Então y =TÇ poi.s, T' = T't

A quantidade a minimizar X'AOy fica então

x'4oX

fica

'.{$T'x : ç'$Ç

e a coi-adição y'Z.

y'y c'c

lento s (ltie

À . c' c

!)ois é uma. forma quadrãtica gemi-positi.va defina.da

Êhtãa, como ÀI -c'Ac 2 0 segue que ÀI 2 c'Ac. Portanto o mã

1 ; ; Jl
À] - Ç'4Ç Ac c' (XI !- A) Ç 2 0



1 2

limo de c'Ac é alcançado quando S'Al; : ÀI' onde ÀI é o maior r
c. de A

O ]náximo À. é alcançado quando c' ; (1,0,0
l ' ' -

0

, 0) pois

(i,o,o, . . . ,mAIo : xí

Se c ' :; (1 ,0 , 0 , 0) segue que

onde tl 8 o v.c' correspondente a ÀI

Como u :!r IZ.,a solução e ul :L'ltl' Da relação AOtl:Àltl
veii}

xi11i ; ILyi

bÍultiplicando os doi.s membros por b'x vem:

À l
' '----' ::; 1l '8yi ; xiyl '

l L
:+ bí 'Au l

ou seja yl é o v.c. de M'IA correspondente a maior r.c. XI

Notemos (lue para obtermos a solução ÀI e conseqüentemen-

te yl, basta proceder a diagonalização da matriz simétri.ca AO,
depois de decompor y ::L'Ç, urna vez que a matei.z precedente M'"A
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será na maioria das vezes não sintétrica. Esta propriedade é uti

lizada nos programas de computadores relativos a técnica de A
H. . q n - Anãlise de Correspondência

Ajustamento por um sub-espaço vetorial de If\''

Em ]Rn cada uma das p colunas da tabela 3 pode ser con-
siderada como uln vetar ou como um ponto de ]Rn. Temos então,u-

ma nuvem de p pontos-colunas, cada ponto-coluna cole n coor-

denadas. Procuramos um sub-espaço vetorial com q dimensões

Começando pelo sub-espaço de uma dimensão, a procura de

uln vetar uni.tãri.o y que se ajusta ''me]hor'' a nuvem de ]Rn,con-
duz, de manei.ra análoga a anterior, a maximização da soma de

quadrados das projeçÕes dos p pontos sobre v, que são as p com-

ponentes de X'v

Devemos então maximiza a quantidade (}',y)'(}'y) ; X'!ZI'X
com a condição v'v = l

Corno no caso de ]RP, isto nos leva a encontrar os q pri-

meiros v.c. de XX' correspondentes as q mai-odes r.c
Notamos v,~ o a-ésimo v.c. de XX' correspondente a r. c

)

a

1 .1 .4 - Relação entre os ajustamentos de IRP e IRn

Em ]RP temos

3'1yl : 2'iyt (1 . 2)

Eh k'' temos
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11'Yi ; uiYi' (i .3)

Pré-multa.plicando os dois membros de (1.2) por X, vem:

11'(3vi) ; xi(}yi)

Portanto, para cada v.c. yl de X'X relativo ã r.c. ÀI não nu

la, corresponde um v.c. !y] de XX' relata.vo também à r.c. À]

Como pl e a mai.or r.c. de XX', temos necessariamente ÀI pl

Prê-multa.pli.cando os dois membros de (1.3) por X' , vem

1'3(3'Yt) ui (!' Yt)

Portanto, para cada v.c. yl de XX' relativo ã r.c. UI não nu-
la, corresponde um v.c. X'yl de X'X relativo também ã r.c. pl

Como ÀI é a maior r.c. de X'X, segue que UI ÉÀI

Portanto, segue-se que UI : ÀI
Anal-ogamente demonstra-se que todas as r.c. não nulas de

X'! são iguais as de XX'

Logo uma simples transformação linear, associada a matriz

X, permi.te obter os v.c. Xu.. procurados em ]Rn, não sendo ne-
cessária a di.agonalização de XX' para encontrar suas r.c. e v.
C

I'erros que

X' Xt,l
- - -a.

À u --;. u} X'Xu
(l -'(l -(l -

Àa

pois uà u = 1, Então a norma de Xycl vale Xcl e como o vetou ya
corresponde a mesma r.c. Xa deve ser uni.táxi.o, segue a rela-
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.L-- Xu
X-- - -cta

A norma de I'yct também vale Àa(XX'yci : ÀaYa ::e, v'XX(; = Xa) e co
mo u,, também deve ser unitãri.o, segue a relação

l

a
X'v- -a (1 . 5)

Chamamos u,. de a-ésimo ''eixo fatorial'' de IRP
''ei.xo fatorica]'' de ]R:'

Sobre o sub-espaço de ]RP formado por ya' as coordenadas dos
pontos-li.nhas da nuvem são as componentes do vetou }ycl' ou,da

relação (1.4), as componentes de ycl''/Xll;. Portanto, as coorde-
nadas dos pontos sobre um eixo fatoria] de ]Rp (Rn) são propor'

cionais as componentes do eixo fatorial de Rn (.RP) correspon'
dentes a mesma r . c

de cl-ésimo

i.1.5 - Reconstituição da tabela original

Usamos sempre a notação
oc-ésimo v.c. de norma unitária de X'X relativo ã r.c

a-ési.mo v.c. de norma unitária de XX' relativo ã r.c

Da relação (1.4) vem Xycl

fatori.ais de ]RP e ]Rn

PÓs-multiplicando os doi.s membros da relação (1.4) por
e somando Para todos os eixos vem

À (1

À a

'F' v.,, para os cl-ésimos ei.xosa -a' *
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X LI U-a-«a::l .E:«= V Uí-a-a

Seja y uma matriz p xp onde cada coluna é un\ v.c. de X'X
Corno os v.c. são ortogonais e de norma unitária vem que U'
e UU' = 1 . Nuas

u:l

uuu uact=l

A fórmula anterior fica então

'i' v u'a -a-a Ci .ó)

onde as r.c. À,. estão sempre ordenadas em ordeill decrescente
A fórmula (1.6) é fórmula de reconstitui-ção da tabela ini

cial X a partir das r.c. À.. e dos v.c. u.. e v. associados- ' a -a -a

Esta somatÓria pode ser limitada às q (q<p) maiores r.c
e ter íamos

x+
.!:«=

v u'.-a-a (1 . 7)

A (lualidaclc Ja recollstituição usando sÕ os q primeiros
eixos é medida pela relação

T
q E X 2+ 2 X

i:j ' "J

ou

,r = trX"'X*/trX'X
q - - - -

6hdé ti' É traço da n\atroz
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Substituindo X e X* pelos valores obti-dos das relações (1.6)
e (1.7) , vem:

P

a=1 '

O coeficiente T., 1. $1, é chamado ''taxa de i.nércia'' ou

''porcentatgein Lte variância'' i-elativa aos q primeiros fato--

res. Sua i.nterpretação como medida da qualidade numérica da re-

constituição e clara, mas, coljlo será visto e discutido poste-
riorltlente, o problema de seu significado estati'suco é delicado.

é clara

1.1.6 -Variáveis e indivídt.los suplementares

Na pratica, é freqiiente dispormos dc infonnações complemen-

tares que aumentam a tabela inicial X, que é complementada em

colunas por uma tabela X' com n linhas e pç colunas suplemen-

tares e, em linhas, por uma tabela X+ com nç linhas suplemen-
tares e p colunas

Figura 1.2 - Pontos Supl-ementares

As abscissas das p. colunas suplementares sobre o eixo
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são as ps linhas do vetou X+'ya e as abscissas das ns linhas
suplementares são as ns linhas do vetou X+ycl

As variáveis ou :indivíduos que realmente participam no cal-

culo de ajustamento são chamados elementos ''ativos'' e as va-

riáveis ou indivíduos suplementares são cha.medos elementos ''n-
us trativos ''

ANÁLISE DE CORRESPONDÊNCIA BINÁRIA

1.2.1 - Construção das nuvens de pontos e escolha das distâncias

Vamos su])or sempre que a tabela de dados tem n linhas e

p colunas, p sn, e no cruzamento da linha i com a coluna j

esta o número xil, que representa o número dc elementos perten-
centes a linha ie a coluna j, onde i varia de l até n e

j varia de l até p.

Considerem\os o espaço ]RP: neste espaço temos n vetores ca-

da um com p coordenadas (cada ]inha constitui uln vetou de ]RP)

Se as componentes dos vetores de ]RP são os próprios valores

xjj , as proximidades entre os elementos podem ficar del)urpa'
das pela falta de padronização dos dados. Não são os valores

brutos que interessam na analise e sim os perfis das linhas,

que serão dados pelas probabilidades condicional.s do indiví-

duo aparecer na coluna j , dado que pertence a linha i, ou se-

ja, xj.. deve ser dividido pelo total da linha ideve

k

.!:*:j
X l
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Ctotal da linha i) então tolniilnos como a j-ésima componente

do i-ésin\o vetar de RP o valor

---al , j : 1,2
l

,P

Consideremos agora o espaço ]Rn: temos p vetores cada um

in n coordenadas (cada co]una constitui um vetou de ]Rn)

Usando o mesmo racicínio anterior, devemos usar na ana-

lise os perfis das colunas, que serão dados pelas probabili-

dades condicional.s do i.ndivíduo aparecer na linha i dado que

pertence a coluna j, ou seja xjl deve ser d
'Lal da coluna j

co

ividido pelo 10

Se

(t.otal da coluna j) então tomamos coIRo i-ésima componente do

j-ésinto ve tor de ]R"' o valor

tJ , i = 1,.. . ,n

Desenvolvemos a analise usando as ''frequências relativas'\

X

]

f l

11 D

iiJ--, onde x : >ll j)ll :.j (total da tabela)

fi

f
j :!:':j

X
j

X
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e temos que

]i n

: ;« j : " ''
n

,!:': :1

e

fi.

X
x . '

l
1 , . . . , n ; ,P

Uma v;ez defina.da a construção das nuvens de pontos, pas

saDIos ã escolha da di.stância entre os pontos

Em RP a distância euclidiana. clássica entre dois pontos
linhas i e i' se rã

Fias se um dos valores, suponhamos o vítlor na coluna jO, formei
to grande em relação aos outros, o termo na distância re].ati
vo a esta coluna

d:(l.,i!) : S
fi . fi . .

2

I':ij .
l

l í;
L '

seta ]nuito grande em relação aos outros e poderá deterá.orar os
resultados.

Usemos então uma expressão ponderada para a distância en-

tre dois pontos

emIRP definimos: d2(i,i') ; .9. lj : l ':j H
L

d: C i ' ) distância entre os pontos-lii\has ie i
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d:(j,j') =distância entre os pontos-colunas j e j

Esta distancia escolhida verifica uma propriedade chama-

da ''equivalência distribucional, que se exprime assim:
''Juntando dois pontos-linhas (pontos-colunas) com per-

fis idênticos, as distancias entre os pontos-colunas (pontos-
linhas) não se alteratlt''

Esta propriedade é importante pois garante uma invariân-

cia nos resultados em relação ã codificação escolhida para cona-7
truir as classes das variáveis

Do ponto de vista técnico, é lógico que dois pontos con-

fundidos no espaço, por est:atem ]nuito próximos, possam ser con-

siderados colllo um sÓ ponto correspondendo a uln valor total i-

gual a soma dos valores dos dois pontos. Assillt, juntar pontos

ou subdividir en\ mais pontos nao provoca perda de iriforlnação

2f l

]- ]
f

J

/

em ]Rn definimos: dz(j,j
n l tJ .) : :Í'

i; l ' i

1.2.2- Ajustamento das nuvens de pontos

R escolha dos perfis de linhas e colunas como coordenadas

dos pontos no espaço ]RP e ]Rn dão a todos os pontos-limas e pon-

tos-colunas a mesma importância

É natural que cada ponto tenha uii] peso proporcional a sua

frequência, para que não haja urna falsa ideia da repartição
real da população. No ajustamento das nuvens de pontos nlnn sub:

espaço vetorial, a quantidade a ser maxi.gizada será uma solda

de qlladradõs ponderada Dor esses pesos. O nesn dn nnntn i de
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]RP e Fi. c l)eso do l)anta j de Hin Ó f
Resumindo teimas

:liJ!!..!!\!J n pontos-linhas, cada um coJn p coordenadas do tipo

J

para j =1,...,p, onde fi. é o peso do ponto-linha ie a dis
tância entre dois pontos-linhas ie i' é definida por

d: (i , i ')
!

j : l

n
Eln ]R pontos-colunas, cada uln caIR n coordenadas do ti.po

l)ara i=1,...,n, onde f..i é o peso do ponto-coluna j e edis
tareia entre dois pontos-colunas j e j' é definida por

d: (j ,j ' ) E
i ::L

f 2l ]-J
l

Usando ]lotação

dados e por 1; a

a relação

inatrici.a], designamos por l a matriz n xp
matriz nxp das freqijências relativas. Se-das

gue

-L X ondex -

1]

Xi;l

Chamaittos de PP a matriz diagonal pxp cujo j-ési.mo elemen-

to da diagonal vale f.j ' j : l,...,p e de Dn a matriz diagonal
HXJI cujo i-êsilno elemento da diagonal vale fj., i=1,...,n.Os
dentdig clententos de D. e D.. são nulos



E:ntão podem\os escrevem' matricialmente

Em RP temos n pontos-linhas cujas p coordenadas são dadas pe-

las !] linhas de matriz DnXF de ordetn nxp e

noiitos-linhas é uma .fol'ma quadrãtica associada a matriz D.l e
o critério de ajustall\ento é baseado nu)lla forma quadrática cu-

ja matriz associada é Pn' Em Rn temos p pontos-colunas cujas
n coordenadas são dadas pelas p colunas da matriz FD.l de or-
dem nxp e a distância entre pontos'-colunas é uma fomta quadrã-

tica associada a ntatri.z D l e o critt;rio de ajustamento é ba-,

ceado nuliia forini.t quadrático cuja matriz associada é Pn

vM
b

].2.3- Determinação dos eixos fatoriais e dos fatores da análise

O desenvolvimento da analise é baseado na técnica da aná

lide geral, em relação a OI'igein dos eixos

Anã[ise en] ]RP

As coordenadas dos n pontos-]inhas de ]RI' são dados pela

n[atriz ])nIF. Um vetou unitário. u de ]ltP verifica a relação y'!.Ply=
l pois Dp" é a matriz simétrica positiva definida que defi-

ne a métri.ca en] RP (esta associada ã distância eln ]RP). As .J!
projeçõcs dos pontos-linhas sobre o eixo u são as n linhasdo

y:.jor 1l !:l?p e a somii de cluadrados ponderados dessas pro'
jeçõcs, quc Ó a quantidade a ser maximiza(ta, é

(!2 i1111:i0'P.Cj?:i11?;iP : u'P.it 'Pl;irei;:l.

llntãó devemos maxim.azar (1.8) com a condição
ll6ílndo o Que fõi visto na analise t,eram. ii ; xr.r-. íl nlat r i za

C 1 . 8)
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S ; F.D"lFD-l
- -n --p

correspondente ã maior r.c. À: St,t

OBSERVAÇÃO - Usando a notação da analise geral temos que nes

te caso 1l :PPI e A : DpIF'DnIFDpl e portanto u é v.c. da ma
triz U '8, ou seja

M't8 : p.(p;i11'p:ii11y;b : 11'p;t1ln.i

A matriz S é de ordem pxp e seu termo geral s;;1 1
se es

fi . f .j ,
s j j

ao e slinetrlcae portanto S n' ' ' ' '

primeiro eixo fatorial encontrado'7e o pri

melro fatos é dado pelo vetorlçh =D.l yje,h'9é v.c. da matei.z
.' -P '/ - \

DpIF.'DnIF. Logo as n projeções aos n pontos-linha que são as
componentes de D.IFD*.lu são tambén\ as n componentes de D.IFh.

'li --P - '' ]'l ---

Di,zeinos, então, que se u. é o a-ésimo v.c. de S corres-

pondente a r.c. XcE' y é o a-ésimo eixo fatorial e ba.
ê o a-ésimo fatos, sendo as n projeções dos n pontos-linhas
dadas pelas componentes do vetor D.IFh

Como existe uma completa simetria entre os índices ie j,

as den\onSt['açÕes ent ]Rn são deduzidas fazendo-se permutações en-

tre os Íódicês ie j (linhas e colunas), ou seja, triinspondo
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1; c substituindo D. por [)

Então se v é um vetou unitário de ]Rn que feri.fica a re -

loção YI)nlv = 1, por analogia colei a anãli,se em RP, fica fácil
de ver que a quantidade a max:imizar em ]Rn é:v'D.IFD.IF'D.lv cola

a condição y'D.ly; 1. Usando, novamente, o que foi visto na a-

nalise geral, v é v c. da matei.z Sl:FDpIF'Dnl, ou seja, y é o
primeiro eixo fatorial correspondente a maior r.c. de

S. : FD'IF-D-l
-i --p - -n

primeiro fatos da anãtLise. As p projeções dos
lonas são as componentes de D.IF'D.lv ou de D.IF'w.' -D- -i] -' D--

RELAÇÃO ENI'RE OS FATORES Dt RP E R

O eixo fatoria] u de ]RP satisfaz a equação: Su = Xu,ou se-

pontosP l co

] a ,

F'l)' IFI)- lu
- -l'l --P -

Pré-multiplicando os dois membros deita expressão pol' FDnJ veDE

FD'IF D-IFD-lu : ÀFD'lu :e.
--p - -n --p - --p -

Xu.

i!:(!ip;"v) ; xclipl

ou seja, y é proporcional

A Pnl-norma de 11PPIU vale

(!jP.iy) 'l?:i(l:l?ÊiP ; y'l?;il'l!:iljnP y

(pois, $y: y <' P'PP llP XU'l?P y À pois y'PPIV )

Como devemos tcr y unitári.o para a métrica de ]Rn (YD'lY
1) segue a relação

l
u 'l) Su = À
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V
l

( 1 .9 )

/\nalogamentc, o eixo fatorial v de IH{'' satisfaz a equação

Slv;Àv, ou seja, FDpIF'DnlY=Ày. })ré-multipli.canso os (tons
inetnbros por 11'11nl, vem

pi:!i2;:r'pl;:x : xe'pl;t'x - l.!'p;:'!

ou seja, y é proporcional a !j'Dnly e a Dpl-nol"ma de !'PnlY vale
À. Corno u deve ser unitário para a ínétricêl de ]RP
segue a relação

ÀF 'D V ÀF'D V

l
P

U .D'lv
-]) - C l . l o )

As relações (1.9) e (l.lO) nos permitem escrever

h L D'IF -
/T -P -

( 1 . 1 1)

\., : D'lv : l D IFD-l:. : l D-IFh.
= =#l = .n- -í] --P - n" -]] --

As relações entre os fatores h e 11 dadas por (1.11) e (1.12)
litostram qiie as coordenadas dos pontos sobre um eixo fatorial

num espaço (dadas por DpIF'y em lüin e por DnIFh em RP) são pro-
porcionais ãs componentes dos fatores do outro espaço (dadas

po[' b en] ]]iP e por t! em ]Rn) correspondentes ãs ]Tiesmas r.c. As

relações Ct.ll) e (1.12) são válidas para o caso geral, h,* e
w correspondentes a r.c. À,,,

As coordeltadas dos n pontos-linhas de RP são dadas,usan-

do (1.]-2), pelas n contponentes do vetou w.a ; usando (1.11) as

l D-IFD-l.:
.a -n --p =

( 1 . 1 2 )

\ : [ 'l,/

y
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p coordenadas dos p pontos-colunas de lin são dadas pela p com

])tenentes do vetou h/À

]i.citainente, podclnos escrever as coordenadas dos pon
to s como

Wal

hc*j

E.rij ' 'i- 'h.jj :]

Cprojeção do ponto-linha i no eixo cc)
J]

i>lirij / f .j ' wc:ci ( 1 . 14)

(projeção do ponto-coluna j no eixo a)

( 1 . 1 3)

E lementos Suplementares

A tabela X ])ode ser completada por ns linhas e/ou ps co'
lonas suplementares (ver Figura 1.2)

Suponhamos que temos ns linhas suplementares. Os perfis
ns linhas suplementares são

Seja X+ij ;a j-ésima c.Olnponente de i-ési.ma linha suplementar
e

X +1

O perfil da linha ié o vetar com p coordenadas cuja j-ésinla
componente vale

A p Lojeção da ]inha i soba'e o eixo cl é

ul /X..-j . ' hc,lj
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Analogamei)te, deduz-se que o perfil de ujn ponto-coluna su

plernei-atar j é dado pelo vetar cuja i-ésinla componente vale

Xij/ X'j onde

x+ j

e a projeção do ponto j sob re o eixo) cl e

rl .

haj "'T: iiÍX'''ij/X'''j)'wcli

1 . 2. 5 Anal ise em relação ao centro de gravidade

Toda a analise desenvolvida até agora foi feita em rela-

ção à origem dos eixos. Most:r'nulos nesta seção que a analise po-
de ser feita en\ relação ao centro de gravidade (ponto mÉ;dio da

nuvem) e que existe unia equivalência entre as análises em re-

lação ã origem dos eixos e em relação ao centro de gravidade
Vamos mostrar a aná]ise em ]RP e a equivalência da ]nesma

com a analise anteriormente desenvolvida,, '='-t

Ca.da poi-Lto-.linha i de lIRP tem por coordenadas

H

j : 1, 2 , . . . , p

l:nl mP o centro .çlg].ravidadg...G é um l?S)nto caiu p coor.danadas,S;2:,

çlg...:L:.gâ.]Aa.$.g(ordenada sen(]o uma ''mÉ;dia'' dos elementos das li-

1111g:â. .dli j=:.é.;iilllÍI...hall:un.a , Oli sej a, a j-ésima componente de G va-
le

f

l

n

,!:':j ; !.:L
P
d}

gj
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Então, na analise em relação ao centro de gravidade, as

coordenadas dos pontos-linhas sofrem uma altel'ação, passando
de

(analise eilt relação a origem) para

f. . - f. f .
l J l ' ' J

fi

(anãli.se em relação a G)

Como

[J l

j : l ' i

para todo i, na verdade a nuvem dc palitos-linhtts estíÍ Ruiu sub-

espaço com p-l dimensões, sub-espaço este, que contém o cen-

tro de gravidade G e os eixos fatoriais da }inãlise ejn relação

)

Na analise em relação ã G, a matriz S, definida anterior
Jnente comi\ te rmo geral

é alterada para unia matriz -k cujo

(f f ) (f ff1} l tJ l
l fi:l f

H

termo geral s* .
' JJ

fica

l)esenvolvendo , vem
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;3,, : ,!: Bq;
f. .f. f

!
nl l

f i:ljl
+

n f. .f

:!, d-H
n

: !:''j
n

:},':j ''''

n

''' '.j : } .' :'
n f

:!:{
n f

i :l 'i

Logo

s '':
J

Se u* é um eixo fatorial da analise em relação a G, então

S'''u" = X*u+

( 1 . 1 5)

ou seja

tt

j J
( 1 . 1 6)

Usando (1.15), vem

b'las y,* pertence ao sub-espaço com p-l dimensões centrado

em relação a G, e então a soma de suas componentes é nula

,$:";
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Segue então que

u+
]

X*u* ou Su"J X '; u * ( 1 . 1 7)

As relações (1.16) e (1.17) mostram que todo v.c.. de g*

é v.c. de S relativo a mesma r.c.. A Teta que liga a. origem dos
eixos ao centro de gravidade é um v.c. de S relativo ã r.c. l

(um) e, é v.c. de $* relativo ã r.c. 0 (zero). CoIRo este v.c

''explica'' uma dispersão,nula, não deve ser considerado na a-
nalise (a taxa de inércia ou porcentagem de dispersão do fatos

u é dada pelo coeficiente a onde Xa é a cl-ési.ma r.c.)

Para fazer a analise em relação a G basta, então, diago-

nalizar a matriz g, da analise elll relação a origem dos eixos,
e descartar a r.c. igual a l (um) e os respecti.vos eixos em

RP e ]Rn

CI

OBSERVAÇÃO - A matriz S é não simétrica,o que di.faculta os cãlcu

los. Se ao invés dc definirmos as coordenadas dos pontos-li

ellas como -F!-l, j =1,...,p e as coordenadas dos pontos-colu
lias como

l

,n

definimos estas coordenadas como

f i
e

respecti.vamênte, recaÍmos numa matriz SI a ser diagonalizada,
s:imétl'ica; Cujo te Tiro geral é
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s tj j :!:+
As distâncias definidas na Seção 1.2.1, com estas novas

coordenadas, ficam definidas como distâncias euclidianas usuais

d' (i , i ')

d' (j , j ' )

A allãlise usando estas novas coordenadas esta desenvol

vida no livro de Lebart e Fenelon (1971)

1 . 2.6 l nterp retação dos resu l tados

A interpretação dos gráfi.cos representando as nuvens de

pontos nos planos de projeção formados pelos primeiros eixos
fatoriais tomados dois a dois é o principal e mais difÍcilob-
jetivo da analise. Temos que verlt'içar quais são os fatores da a-

nalise mais representativos e i,nterpretar as proxi.midades en-
tre elementos de uma mesma nuvem. Salvo em casos particulares

õ ..]!g]].gggg,...]D:!ç.].p.vetar. a. proxilttidade entre pontos de nuvens di-

ferentes (uni de ]RP e outro de ]Rn)

Definimos ã seguir três coeficientes que auxiliam na in-

terpi'etação dos resultados: taxa de inércia, contribui.ção ab-
soluta e contra.buição relativa
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a) Taxa de Inércia

I'axa de inércia.QU porcentagem de variância de um eixo fa

tonal cl é definida pelo quociellte entre a cl-ésima r.c. e aso

ma total das r.c. ou seja

À

100'Tci indicada a porcentagem de variação expli.cada pelo eixo

Como seta visto no Capítulo 3 a !ê.4a.4g.inércia pode dg].
anil- =L!!é:i:& pexsiEi,s.ta: da: pa:rte de informa:çãQ dada Belo fatos

a

b) Contra bu íção Absoluta

A contribui.ção absoluta exprime a parte tomada por uma da-
da variável na i.nércia (variância) explicada por um fatos, ou

seja, permite saber quais são as variáveis realmente respon-
sáveis na construção do fatos eln questão

Te)nos que

u'D'l:.
-cl-P -a

h
- a

ou seJ a, Dpha' segue então que h;Dphct :l, ou seja,

j :i 'j âj ; :'

A projeção do ponto j de .Rn no eixo ci vale

( 1 . 1 8)

Ei;l
hPi al aJj

T
a
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/\ inércia caIR rel-ação a G da nuvejn projetada sobre o ei
xo cl vale então

T'h .): ; Àcl cIJ' a

Curando a relação (1.18))
O quociente

jhclj ; caca(j)

define a contribuição absoluta da variável j ao eixo ct. Segue

que

jyi''' j)
Analogamente, a contribuição absoluta de um ponto i- delRP

ao eixo cl é definida por: ca..(i) =f:.w?.; com* a ' ' l '' al

n

j :l au(i)

c) Contribuição Relativa

A rrelação entre variável e
elg..lg!, exprime a parte tomada por uJU fatos na explicação da
dispersão de villa variável. Exibe quais são as características
excllusivtLS do fatos

Os eixos fatoriais formam em cada espaço uma base ortogo-

nal. O quadrada da distância de uma variável j ao centro de

gfãVidadê G se decompõe na soma de quadrados da projeção do
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o sobre cada ujn dos eixos

Em IRn, o quadrado da projeção do ponto j sobre o eixo cl

vale: dâ(j,C) = /Àclhaj)2 e o cluadrado das distâncias da variá-
vel j ao centro dc gravidade vale

:!:d

pont

2

d' (j , G)

Ent ão , >ld,:(j ,G) = d' (j ,G)

A contribuição relativa do fatos cl na explicação da va
riância da pari.aTeI j é então definida como

a

d: (j ,G)
cro.(j )

d' (j ,G)

e temos (lue >lcr.(j) ; l

Ana[oganiente, em ]RP a contribuição relativa do fatos a. na

explicação cla variância da variável i é

dz (i , G)
.".*o) :

onde

D

,G) ; (,'''Xl;wc.i)2 e d:(i,G) : }li:l

f
-Qu-l

. ) :J '

A seguir, apresentamos uma generalização da analise de

correspondência binária



CAPTTUL0 2

ANALISE DE CORRESPONDÊNCIA UULTiPLA

A analise de correspondência múltipla é uma extensão do
caso billãrio, visto anteri.atinente, quando mais de dois conjun-

tos de variáveis são postos em correspondênci.a

2 . 1 - APRESENTAÇÃO DE DADOS

fqa analise múltipla temos ujlla sél'ie de variáveis cada u-

ma coili ulil certo número de respostas possz«fieis (modali.dades de

respostas) e, estas variáveis são respondi.das por um conjunto

de indivíduos. No caso eln ctue temos somente duas pari,ãveis e
estas são cruzadas formando un\a tabela onde as linhas corres-

pondem ãs modalidades de uma das variáveis e as colunas cor-

respondem às modalidades da outra vara.aTeI recaimos na anãli

se de correspondência binária. f,lostralnos aqui o caso em que o

numero de variáveis é maior do que dois

A notação adotada é a seguinte

Q é o conjunto dc variáveis;

q É; uma variável, q = 1,Z,...,Q
" Ó o número de modalidades de

ve l q , q : l, . . .,Q.
J é o número total de modalidades de resposta do con-

jLtnto Q, ou sej a,

daI'expostas variar
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n é o conjunto-produto, ou seja, ,o conjunto cujos e-
lementos são as séries de Q modalidades, cada mo-

dalidade de uma variável diferente. É o conjunto

de respostas possi'vens consi.derando-se as Q variã-
vei.s. Se consi.durarmos a tabela cruzando todas as

variáveis, cada casela seta um elemento de l-l.

Z é a tabela cujas n linhas são os n indivíduos que
respondem as variáveis e as J colunas são as mo-

dalidades de respostas de todas as variáveis. Z é
formada por Q sub-tabelas

onde Z. é a tabela com n linhas e J. colwlas cor-

respondentes ãs modalidades da variável q

É muito comum que as respostas ãs modalidades apareçam na
forma de zeros ou uns, isto é, para cada variável o indivi'duo

escolhe uma modalidade de resposta e esta recebe o valor l (un)

e as demai.s modalidades da variável recebem o valor 0 (zero)

Este tipo de codificação chamamos de codificação ''disjuntiva
coílipletai' :ãs modalidades de respostas se excluen} mutuamente e
somente uma das modalidades é escolhida

A tabela Z é tabelado na forma disjuntiva completa,ou se-
ja, para cada variável q caju J,. modalidades, J,.-l inodalida-

dcs têfn t;espostü ''zero'' e urna modalidade tem resposta ''u)íi''

Z
Q

}[ ZI , ;,
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E]Ltão cada linha de Zq' q : l, ... ,Q, contém apenas um valor ''lm''
zeros, fazendo com que a soma de cada uma clãs linhas da

tabela :l sej a s elnpre Q.

A matriz B = Z'Z é chamada ''Tabela de Contingência de Burt

associada à tabela Z. B é uma matriz quadrada de ordem J xJ e

é formada por Qz blocos, como mostra a Figura 2.1

ZI Z2 '.. ZQ
,---'- --. ,-------.-~

111 Bll l B12 1 ... 1 BiQ

z.llBto+llBia+21

F l

:atl l l
Figura 2.1 - Matri.z de Burt

Os blocos da diagonal, ou seja, os blocos formados por

Z.&Zq' q :l,...,Q são matrizes diagonais Jq xJq e os elementos
da diagonal de cada uma destas matrizes indicam quantas pes-

soas res])onderain a cada modalidade da variável q, q=1, .. .,Q

Os delnai.s blocos de B são formados pelo cruzamento de duas

variáveis di.ferentes q e q', ou seja, cada bloco Z& Zq' de
ordem Jq xjq' Ó uma tabela de contingência das respostas das
variáveis q e q' cruzadas

Vamos definir também a matriz D de ordem JxJ, diagonal,

ct-ljos eleíüentos da diagonal são os ]nesinos eleiíientos da diago-
nal de B e os de)nai.s eleillentos são nulos

Vamos iüostFar a segui.r, como fica a analise de correspon

BJQ'
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clêitcia dessas t:abelas para o caso em que temos somente duas va-

riáveis e depor-s faremos a generalização para o caso de mais
de duas variáveis

2.2 - ANÁLISE NO CASO PARTICULAl{ DE DUAS VARIÁVEIS

No caso enl que ternos somente duas vara.ãveis a tabela Z

fica: Z ; [ZI Z2] e Z tem n ]inhas e J =J.+J? colunas' '-L 'z- # l /.

Vamos mostrar que existe uma equivalência entre as aná-

lises de correspondênci,a das tabelas Z de ordem nxJ, B de or-

dem JxJ e Zi Z2 de ordem JI xJ2' X ' & .L Z.

a) Equivalência da aitãlise nas tabelas Z e B

CoIRo cstainos Ruiu caso de analise dé correspondência bi-

nária (sÓ duas variáveis), vamos fazer a ligação entre a no-

tação na Seção 1.2 e a notação usada agora ein 2.1. A matriz F,

definida eln 1.2, eln função de Z se escreve: F =Íll] Z pois nQ é
o total da tabela Z e F é matriz de frequências. A matriz D

eln função de D se escreve: l)P : l D e Dn se escreve Dn : l in
onde 1,. é a matriz identidade nxn

Nit analise binária en} ]RP vimos que CE-ésimo fatos h. é v

da matriz DP tF'DniF. Reescrevendo esta matriz em função de
e D temos

)

D-IF.D-IF
=p : =n : .«.,'', [Ú ;') .«:,., [Ú ;]

l.ogo o a.-ésimo fatos da ailãlise da tabela Z será v.c. de

llntão, se q)n é este fatos vale à relação
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z©
- -- a

onde }l.. é a cx-és ilha r.ca

No caso da tabela B temos que a matriz se escreve

1---B
nQ: '

nQ: e a matriz PP e Dn se escoepois o total da tabela B vale

vem, eln função de D: 2p : Dn
Fn t ;,.l
L4'4 Ç UV ]

.!.D'IB
0z - -

Logo o a-Ósimo fatos da análise da tabela B será v.c de

D'IB ou ..L D'IBD-IB
Dz " '' '

pois ! : ê'Z É; simétrico(l} :y')
Pre:mu].tiplicando os dois membros da relação (2.1) por n D'IB

e [embrando que Z'Z = ]3, vem

+,' ":,' "::« u................J K-. i!,':::« - l,,'"!,':::«
PclQa. pela relação (2.1)

ou seja, d'a tainbénl é v.c. da matriz --J:--D'IBD'IB só que ein re-

lação a r.c. pã. Logo 'Dcl É; fatos da análise da tabela Z e tam-

l)é;m Ó fatos da analise da tabela B

(;enel'alizando, temos que os fatal'es da anã].ise de Z são
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os ]nesmos da anãli.se de B. Portanto, as análises de Z e B são
equivalentes.

b) Equivalência da análise nas tabelas B e Z; Z?

Colmo ZI Z2 é uma tabela cruzada do mesmo tipo que as ta
belas da Seção 1.2, Z+ Z2 com JI linhas e J? colunas,vamos di
zer, que h,. é o cz-ésimo fatos extraído da anã]ise em ]R 2
é o cl-ésiino fatos extrai'do da anã]ise em ]R l relativos a

Vamos mostrar que para todo par de fatores ha e ycl deva

do a analise de Zi Z2 existe um fatos !a da análise de ê (on
de B) correspondente tal que

U

Ó
a

jã cine a dimensão da tabela Z (ou tabela B)

pensão de hct é J2 e a de wcl é JI
Van)os decompor a matriz D em DI ; Z4ZI e

Jl+J2 e a di

tal que

0 ]

Os elementos das diagonais de DI e D2 são respectivalnen

te os totais em linha e coluna da tabela Zi Z2, ou seja, DI

1?. ' 1?z : 2p

Usando as relações(1.11) e (1.12) da Seção 1.2.3, pode
rnõs escrever para o cl-ésiino feitor
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es prever este s istema como

1?:i(P2b.. ''' ;à;iY«) : (i'''-''x..)b..
e

P:l(PIY. ''' :i;zb.) :(t'''-''x..)w.

ou ai.nda, na forma matricial

w. : "ii::b..

b. : l+:--.-";;:«-"

o P;:t

' Pi

Podemos

L

Então temos

l
ZZ

2l
] a

:= ] : .:*.,[:: ]

,-:; ;1111 : -*«-:1111
Multiplicando os dois membros desta expressão por Q' que
caso é + CQ=2) , vem:

no

''>llll
que é a expressão (2.1) no caso de pa
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h

©
. a

Em resumo, quando fazemos a analise da tabela Z]Z2 Talhos

encontrar a cl-iésima r.c. À,* e os fatores correspondentes

e hn' Baseado ni.sto podemos encontrar a r.c

z: z

=---zg-eoíator+a=1 1

da analise da tabela Z e, a r.c. H? é o mesmo fatos ©.. da ana-
lise da tabela B.

Apesar das análises das três tabelas (Z,B e ZIZ2) serem
equivalentes, produzindo resultados similares, as r.c. nas três

análises são diferentes e consequentemente as taxas de inércia

são diferentes. De t.ljn modo geral tabelas do tipodisjuntivascom

pleta como a Z dão taxas de inérci-a mais fracas que as das ta-

belas do tipo cruzado como a Z-jZ?. No caso da tabela Z, temos

da relação (2.1) que ãD 'Z'Zq'c,c :p q' ' Pela propriedade do tra-

ço de uma matriz, que diz que se Axcl =Xclxcl' onde Xci é a r.c
de A e in é o v.c. correspondente, então tr A = >lÀ,., temos que

a soma das r.c. não triviais(a r.c. trivial é À. ;l) de Z va-
le ]n :

(1

] l1) que

'; i,-";':
Como Z'Z é i.gual a B e D é a matriz diagonal com os ires

mos elementos da diagonal de B temos que os elementos da di.a
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tonal de D'IB são uni.tãrios. Então, o tr l D-lZ'Z : - Q 'Nes
te caso particular, Q :2, e portanto a soma das r.c. não tri
v i {iis (le Z vale

JI + J2 JI + J2 - 2

A taxa de inérci.a do a-iési.mo eixo é definida por

2À a
Jl+J2-2

Como para qualquer a, Xa é sempre menor ou igual a l (lnn),

nenhum fatos tem taxa de inérci.a superior, em porcentagem a
2 x100 .

J;-:i1';:7 na analise de uma tabela disjuntiva completa com duas
variável.s com JI e J2 modalidades respecti.vamente. Para este

ti.po de tabela, a taxa de inérci.a dã uma ideia muito pessimis-
ta da informação extraída pelos eixos fatori.ais

2 . 3 - ANÃLI SE NO CASO GEíml

No caso geral com Q variável.s, Q > 2, a tabela Z é da for-

ma Z =Eêl'z2,...,êQ] e possui. J =Jl+J2+...+JQ colunas e n li-
nhas. Cada coluna corresponde a um ponto de Rn. Em Rncada sub-

tabela Zq e urna pari.edade linear Va com Ja dimensões. Todas as
Q variedades lineares tê)n em comum pelo menos a priinei.rabi.s-

setriz (a soma das Jq colunas de Vq dá uma coluna se de valo-
res l (um)) o posto da tabela Z é então no ]nãxi.mo i.gual a J-

l\J ' X l
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Seja $. o vetou cujas J. componentes são as coordenadas

de um ponto yq de Vq na base defina.da pelas colunas de Zq' As

coordenadas de yq em Rn são as n componentes de yq :Zq4)q' O
quadrado da di.stânci.a de m ã origem, usando a distância eu-
clidiana usual , va le

!qPq$q

Fazer a analise de correspondência da tabela de conta.n-

gênci.a que cruza duas pari.ãvei.s q e q' é o mesmo que estudar

as posições respectivas das variedades lineares V. e V.., ou

seja, o mesmo que fazer a analise canónica da tabe]a [Z./Z..]
Das re]açÕes(1.11) e(1.]2) da Seção 1.2.3 podemos escrever,

omitindo o Índice do eixo cl para simplificar a notação,as se-
guintes relações

}p;l:;&i« ."«

:l-pit;& .;.'«
ou seja

+ 0q q q

l l
Z D z ' . z

q '-q':qm'

-.L ã D'lZ .Z
,/X -q-q -q-q

- {::.::\:::::
( 2 . 2)

( 2 . 3)

Onde

11q : êq(;q3q)'t3.; e !.. ; ê..(;&.êq')'lêá
sao as mãtfiães hxn que representam os operadores de projeção
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vq ' vq'

P m
q q

Figura 2.2 - Projeç8es sobre V e V .q q'

Pelas relações (2.2) e (2.3) podemos ver que exi.ste uma

relação linear entre a projeção ortogonal de yq em Vq' e yq-
e também entre a projeção de Uq' em Vq e yq

A anãli.se canónica de [Zq/Zq'] pode ser expressa da se-

guinte manei.ra: ''encontrar dois pontos yq e gq' tal que a me-
di-a dos quadrados de suas distâncias à origem seja constante
ou seja

)
)

edp«e. ' Ê&

e tal que a distância à origem do ponto
ina''

2n CZ . 4)

m +m
-q -q seja maxi

A di.Stânci.a do ponto y à origem vale

!&P « ''' !.;.P--e.- ' zg.;;.;i..'.
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= 2n + 2~''l' Z ,~ , = 
-q-q-q - q 

= 2 n ( 1 + .!.cp ' Z ' Z , cp , ) • 
n-q-q- q - q 

Maximiz ar es ta dist ância com a condição expressa por (2.4) 

e o mesmo qu e ma imizar usando a condição 

~'D~ =~ ',D,~ , = n. 
!q-q!q ! q -q !q 

Com es t a nova condiç ão o prob l ema se genera liza facilmen­

te para o c a so de mais de duas variáveis. Sejam cp 1
,<P

2
, ... ,<Pq 

os vetore s das componentes dos Q pontos ~1 .~ 2 , ... '~Q nas ba­

se s ~1 . ~ 2 , ... ,~ Q e seja ~l +~ 2 + , •• +~Q =~ . Devemos maximi zar 

a qu ant i dade : 

//m /1 2 
= L L <P' Z ' Z , <P ' 

qGQ q'EQ-q -q - q -q 

com a co ndição 

' cp ' D <P = Qn. 
l - q- q- q 

qEQ 

Se ~ ~ 0 vet or com J componentes definido po r 

d V mo s maxi mi zar ~ ' Bt com a condi ç ão ! 'º! = Qn . 

O· fa o r - pro cur Ddo s s ão cntélo v . c . de D-JB rel at ivo s às 

lll aj o r cs r . c . l!l " s ão pr op or jonaj s àquele s da análise de ~ e 

· d 1· b l " B (B ur t ) consi derando B 
co inci dem com os fatore s a a e u_ ' 

·o rn o a tab la de dado s . 
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Z.4 -TAXA DE INÉRCIA DE UMA 140DALtDADE DE
RESPOSTA E DE UMA VARIÁVEL

Como jã vimos, os fatores da análise de Z são v.c. da ma

soma das r.c. , ou seja, a inércia total vatriz

le
Q! !' Logo, a

J + J
2lD 'B - ltr 'F

Q {-:
Quando defina.mos contribuição relativa, na Seção 1.2.6,

vimos que o quadrado da distância de uma variável j ao centro
de gravidade G vale

Agora no nosso caso, podemos definir então o quadrado da dis-

tancia ao centro de gravidade de um ponto moda]idade j de ]Rn
J eJ , cola'io

+
2

d' (j , G)

d: (j , G)
n
E

i:l -âl' [':
ou seJ a,

d' (j , G)

j-ési.mo elemento da diagonal de D

n

i:l

onde

Conto

n

:!:z:j
d

J J
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e Zij só assume valor zero ou um,
]] n

i!:Zij : :>1,ZÍj : djj '

- ':',,'' : «14-é*i1 : «14-il
A contribuição à inércia total da modalidade j vale en-

tão

. Í d. .l

ú'o,o : ãl: --t'-l
Logo quanto menor for o número de pessoas que respondem

a modalidade j (ou seja, quanto menor for d.i.i) maior seta a
contei.buiçâo desta )nodalidilde para a i.nércia total. O máximo

é alcançado quando d.i.i::0, ou seja, ninguém responde a moda-
li.dade j. Para haver um equilíbrio do sistema de respostas é

necessário, então, evitar modalidades com poucas respostas

A soma das contribuições de cada moda]idade da variãve] q
li inérci.a total dã a contribuição da variável q ã inércia total, ou se-

Logo a parte da inércica total devido a variável q cresce
quando ctcsce o número de modalidades de resposta da variável

(cresce quando J.. cresce) . O mini.mo é alcançado quando temos

apenas duas modalidades de resposta (Jn =2)
A seguir, discutimos a va]idade dos resu]tados da anã].

se de correspondência bi.nãria e múlti.pla

c(q) ; }l c(j) : >1 â
jCJq jCJq'(

l - -.-Ln

Ja
d

l

Ü

c(j )

-> Cfa)



CAPÍTULO 3

VALIDADE DOS RESULTADOS DA ANALISE DE

CORRESPONDENCIA

Neste capítulo mostramos que ti.po -de cuidados devemos

ter para melhorar a qualidade dos resultados, o que podemos es-

perar desses resultados e como avaliamos a validade das repõe'

sensações obtidas quando aplicamos a técnica de analise de cor-
respondência, t)ein colho outras técnicas similares de analise de
dados

3 . ] CUIDADOS NA ELABORAÇÃO DAS TABELAS DE DADOS

Os dados submetidos ã analise devem possuir caracteri+s-

ticas colho a homogeneidade e a exaustividade

A homogene,idade é obtida através de codificação das variá-

veis que deve permitir que as linhas e as colunas da tabela

possam ser comparadas entre si ou através de transformações a-
nalíticas. Devemos, por exemplo, nos preocupar com o fato de

que unidades de medi-das diferentes não sejam consideradas si-

iliultaneantente na allãlise, poi.s caso contrario temos que recor-

rer a transfol'mação de padronização das variáveis. A codi-fi-

xação disjuntiva, por exemplo, permite que a analise de cor-
respondência trate simultaneamente variáveis nominais e variá-
veis contínuas divididas em classes

50



A distinção entre as vara.ãveis ativas e ilustrati.vas da

tabela também é fundamental. As variáveis ilustrativas,têm tun carácter de

pl'ova, pois col110 não participéun na construção dos fatores a interpretação

de sua correlação cota os favores é feita com mais segurança

O critério de eram,tévZdade diz que todas as situações ou

aspectos de um fenómeno (variável) devem estar representados
na tabela. Na prãti.ca, obtemos a exustividade da tabela fazen-

do um levantamento .vasto de dados, e defi.nindo categorias ou

classes das vara.ãveis de forma a permi.ti.r que sejam alocados
todos os valores de cada variável

Um fatos i.mportante na qualidade dos resultados é que e-
les sejam estáveis, ou seja, não sofram modificações sensíveis

quando ocorrem modificações na tabela original de dados.Exis-

tem três principais elementos que podem causar modificações na

tabela origi.nal, mas que não devem afetar as configurações ob-

tidas como resultado da analise, se estas são supostas está-
veis

a) ERROS DE MEDIDAS

A ordem de grandeza dos erros de medida, assim como a dis-

tri.buição aproximada dos mesmos na população devem ser espe-
cifi.cados pelo próprio pesque.sador em função de seu c(inheci.-
mento do campo estudado ;

b) ESCOLHA E PESO DAS VARIÁVEIS

O problema da escolha das vara.ãveis aparece quando o es
tatístico tem a possibi.lidade de colher uma amostra de variá-

vel.s dentro do espaço das vara.ãvei.s. Ele pode se basear nos cri-

tÕi'i.õg de hómogenei.dade e exaustiva-dado para fazer esta amos-
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trageln corretamente, mas isto ncm sempre é sufici.ente. O pro-

blema do peso das variáveis aparece sobretudo quando a anali-
se de correspondência é aplicada em tabelas de medidas ou no-
tas e não de contagens;

c) CODIFICAÇÃO DAS VARIÁVEIS

Designamos por codificação a transformação preliminar a
que são submete.do os dados brutos, antes de ini.ci.armos a ana-

lise. A codi.fi.cação é feita com a preocupação de não se perder

informação e de se tornar mais fãci.l o uso do algoritmo da a-

nalise. A codifi.cação é um processo fundamentalmente empz'rico,

que supõe um conheci.mento simultâneo dos dados, através de es-

tatísticas descritivas, do ]nétodo da analise e suas exigências
Ê i.mportante se fazer uma codificação capaz de conservar as

cona.gurações realmente observadas

3.2 - CONTRIBUIÇÕES DOS RESULTADOS DA ANÁLISE

A aplicação da técnica de anãli,se de correspondênci.a bem

como de outras técnicas de analise de dados nos traz algumas

contribuições importantes no campo da pesquisa usando grandes
tabelas. Ci.taremos algumas destas contribuições

a) GANFIO DE PRODUTlyIDADE E DETECÇÃO DO ERRO

Etn certas fases do desenvolvi.mento da pesquisa,o caso das

técnicas de análi.se de dados é inda.spensãvel, pois estas téc-

iii.cas controlam, com as representações vi.suais (grãfi.cos) que

fornecem, a maior parte das etapas do trabalho, e dão acesso

a i.nforlnaçãõ antes inascessívei.s. Permi.tem também a detecção
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de valores enormes ou valores aberrantes ctue são facilmente
reveladas nos ei.xos fatoriais. Assim, erros de medi.das ou ano-

inali.as devidas ao método de medida são facilmente detectadas

O conjunto de operações da técni.ca de analise de dados i.m-

pl-ica num ganho de produtividade e num melhoramento da qua-
lidade dos resultados através da correção dos erros detecta-
dos .

b) CONSTRUÇÃO DE ÍNDICES SINTÉTICOS

O primeiro fatos, encontrado pela análise de correspon-

dência ou outra analise de dados, é uma combinação linear das
variáveis e tem a maior variância., constituindo assim um ex-

celente Índi.ce di.scri.mi.natÓri.o entre as observações.. Estes Ín-

dices, chamados índi.ces sintéticos, têm grande poder descai.-
ti.vo e possuem interpretações i.nteressantes

c) ACESSO A NOVOS CAMPOS DE OBSERVAÇÃO E NOVOS MATERIAIS

As técni.cas de anal i.se de dados permi.tem tratar simulta-

neamente as numerosas informações contidas nas grandes tabe-

las, tornando possível observar os universos multidi.mensionai.s

complexos. A analise de correspondência, princi.palmente, per-
mite que se estude os dados sobre as duas dimensões das tabe-

las. As duas dimensões (de li-nhas e colunas) são formadas por
varxaveis que nao apresentam o carácter repetitivo das obser-

vaçoes como acontece na aplicação das outras técni.cas de da-

dos, quando uma das dimensões (geralmente as linhas da tabe-

la) é fol'made por observações e não variáveis. A apresentação
dos resultados na forma de gráficos, onde os primei.ros fato-

res êktraídós da analise são cruzados dois a dois, constitui.-
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uma inovação metodologica que facilita muito a i.nterpretação e
apresentação dos resultados

3.3 -AVALIAÇÃO DA VALIDADE DOS RESULTADOS

Vamos fazer agora algumas considerações sobre as ral'zes

característi.cas extrai'das na analise de correspondência, sua

distribuição, e as taxas de inõrci.a ou percentagens de variân-

ci.a. Discutimos o quanto a taxa de inércia pode ser conside-

rada como medi.da da i.nformação obtida pelo eixo fatorial. Va-

mos construir também intervalos de confiança para os pontos nos

gráficos dos pontos fatori.ais, para ajudar a interpretar, a
proximidade dos pontos ã origem.

3.3.1 -A distribuição das raízes características em

anal i se de correspondência

A hipótese de independência das linhas e das colu-

nas de uma tabela, em geral, é muito severa para ser reali.s-
ta. É improvável que uma tabela submetida à analise de corres-

pondência possa ser análoga a uma tabela de números aleatórios.

Entretanto a hipótese de independência permite que se defina

''nx'vei.s de signo.ficância'' para as raízes características (r
c.) e a porcentagem de vara.ânci.a. No caso da analise de cor-

respondência para tabelas de contingência, as r.c. seguem leis não

parametri.cas e asse.m sendo é possível fazer tabulações apro-
ximadas das mesmas e apresenta-las em forma de gráficos

A distri.bui.ção das r.c. produzidas pela analise de cor-

respondência deu margem a algumas publicações erróneas: Ken-
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dali â Stuart (1961) , concluiranl que as r.c., asse.m como a i-

nérci.a total, seguem as leis do qui--quadrado (X2) : Lancaster

(1963) mostrou que a esperança matemática da pri.mei.ra r. c. é

sempre stlperior aos valores encontrados pelo ]nétodo de Kendall

G Stuart; posteriormente Kshirsagar (1972) sugeri.u outra dis
tribuição para as r.c

Vamos mostrar aqui., que a di.atribui.ção das r.c. pode ser

aproxi.mada pela das r.c. de uma matriz de IVishart, cuja lei é

conhecida. A densidade de probabilidade das r.c. de uma matriz

de Wishart pode ser encontrada no livro de Anderson (1958)

Usamos, aqui, a mesma notação dos Capítulos l e 2

Seja pij a. probabilidade da casela (i,j) e pi. e p.j as
probabil i.dades marginais de linhas e colunas respectivamente.

A hipótese de independência das linhas e das colunas é expres-

sa pela relação pij :pi.'p.j para todo i. e j. Então xij é uma

P componentes de um vedor multinomial cuja esperança ma-

temática vale E(xij) :xpi.p.j' sob a hi.pótese de independên-
cia. Supomos que X é sufici.entemente grande para que se possa

utilisar a aproximação normal da lei multa.nomial e que fj . e

f.j são os estimadores de pi. e p.j respectivamente
Então um vetar k com np comi)onentes

.''X( fl .i -f; . f . : )

tem di.stri.buição normal com média 0 (E(k.i.i):0, para todo i e
j) e matriz de covariâncias definida por: (Rao, 1973)

vk(i,j ,i' ,j ') : õij ,i

l J
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onde

10 caso contrario

Seja $ uma matriz p xp ortogonal tal que a primeira co-

luna tem como j-ésimo elemento o valor -/r';, j=1,...,p, e as
p-l outras colunas formam junto cole a primeira, uma base or-

tonormal de ]RP

Seja ! uma matriz n xp ortogonal tal que na primeira li-
nha o i-ésimo elemento vale v/f;' , i=1,...,n e as outras n -l

li.nhas formam, junto com a primeira, uma base ortonormal de
R''

'" ,, ; ll ll;l:ll.l.1111

A matriz B QA' de ordem np xnp definida pelo produto di-
i'eto ou produto de Kronecker de 11 e .B' é taínbéln ortogonal

Seguem as relações

i z' kij. : 0 para todo j

E
J

= U T)ara todo l

Eb ,. ''?=.'m
0 para todo r, 1 < r g n

àadsv/:f-d ; 0 para todo s, 1 < s gp

Essas relações fazem com que o vetou Z de Rnp definido por
y = B Q A'k tenha só (n-l)(p-l) componentes não nulas, pois

yrs :0 se r;l ou se s =1. A matriz de covariâncias de Z. é
definida por

(P 8 A')VI,.(B' ® A)
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e para todo par de componentes não nulos temos

Vy(r , s ;r ' , s ' ) ss

onde

ÍI se r : r

10 caso contrario
6rr'

e

l se s = s '

0 caso contrario

Seja Y a matriz de ordem n xp defi.nada por
Y ; BKA

onde K é a matriz cujo termo geral vale k;; , definido anteri.Olmente.A pri-

meira linha e a primeira coluna de Y são nulas. A matriz Y de ordem n-l x

x p'l fonuada pelas linhas e colunas não nulas Y tem seus elemento inde-

pendentemente distribuídos segundo a normal padrão . A matriz

vale k
]-J

Y'YS

é di.stribuída, então, segundo a lei de Wishart com parâmetros
n-l e p-l e temos que S tem as lnesíllas r.c. não nulas de

Y'Y = A'K'B'BKA = A'K'KA

e portanto as MesHtRS r.c. de K'K pois A é ortogonal. A matriz

simétrica S*, definida do Capi+tulo 1, que temos que diagona-

lizãr nã anãli.se de correspondênci.a da tabela X não é outra se-
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nao a matriz

Isto nos leva a seguinte conclusão: ''Se À,. é a a-ésima r.c. da
analise de correspondência da tabela X de ordem n xp, cujo to-

tal vale x, então a distribuição de x Xr., é aproximadamente a
distribui.ção da a-ésima r.c. da matriz de Wishart com parâ-
metros n-l e p-l''

Temos então que a distribuição das r.c. extraídas da a-

nal i.se de correspondência de uma tabela de contingência. sõ de-
pende das di.menções da tabela. não i.mportando os pesos de ca-
da linha ou cada coluna da tabela. Esta propriedade permite que

sejam fei.tas tabulações do$ r.c. sÕ com as dimensões das ta-

belas. Entretanto, é uma propriedade assint6tica e deve ser
sempre verificado o realismo da mesma

A densidade da lei conjunta das r.c. À.,
triz de Wishart é: (Anderson. 19S8)

w(A) : c(n,p) n:x.S"'P'1)/2.x,.(; ! '}««0(x.-xP
onde

''«,-, - ]«-':.:"'':]'Li:,]':;']],l pl
A Figura 3.7 compara a lei. teórica das r.c. com a lei empíri.ca
obti.da por si.mulação no caso de uma tabela com 8 colunas e o
número de tinhas variando de 3 a 100.

MõsttamoS no final deste capítulo algumas tabelas e grã-
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focos

As Figuras 3.1 a 3.5 representam a taxa de i,nércia das
cinco primeiras r.c. , para dimensões vara.idas da tabela de da-

dos. Asse.m, por exemplo na Fi.guia 3.1, para uma tabela de di-

mensão 10 x8, a taxa de inércia correspondente ã primei.ra r
c. esta em torno de 50%, ao nível de significância de 5%, sob
a hi.pótese de independêl-Lci.a das linhas e colunas da tabela

-- A Figura 3.6 é uma tabela aproximada dando as está.ma-

ções das médias, medianas e desci.os-padrões, a um nl'vel de sig-
nifi.cânci.a de 5%, das ci.nco pri.mei.ras r.c., das ci.nco porcen-
tagens de inércia correspondentes e do traço. A dimensão da ta-

bela varia de 6 x6 até 6 x20 e o total da tabela é fi.xado em
1.000. Assim, por exemplo, para uma tabela 6 x 8 a medi.a da se-

gunda r.c. é 0,0096, a média da porcentagem da i.nércia desta

mesma r.c. vale 27,93% e a média do traço vale 0,0346

-- Fi.nalmente a Figura 3.7 compara a lei teórica das r.c

com a lei empz'rica obti.da por simulação, no caso de uma tabe-

la com 8 colunas (largura) e o número de linhas (compra.mento)

vara.ando de 3 a 100 e considerando apenas a primei.ra r.c

3.3.2 -A independência entre a taxa de inércia
e o traço

Seja t a soma das r.c

ou Sóis t é o traço da matei.z e T a taxa de inércia do fatos
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a: Ta =Àcl/t ou seja, Àa= tcE't, para a <p e

XP (l - r]. - r2 ' ''' -TP-l)t

A densa.dade conjunta w(A) pode ser fatorada na forma

w(A) ; wl(t)w2 (T]'' ' ' ,Tp-].)

cobiano desta transformação vale tP'l

A distribuição do traço t, wl(t), segue a lei do qui-qua
doado (X2) com np graus de liberdade. Logo,

(np/2)-le-t/2

0 J a

wl ( t)

A distribui.ção conjunta w(A) pode então ser fatorada em

duas funções com domx'dos de integração i.ndependentes. Então

podemos concluir que as taxas de inércia (ou porcentagens de

variância) e o traço são i.ndependentes

Com este fato, chegamos a duas conclusões i.mportantes

-- Mesmo se o traço (ou o Xz) aceita a hipótese de i.nde-

pendência, a primeira porcentagem de variância pode ser sig-

no.fi.cata.vamente elevada e neste caso a análise de correspon-
dênci.a deve ser usada, poi-s apesar de aceitarmos a independên-

cia entre as linhas e as colunas da tabela, estas podem ser ri-
ca em informação

-- Por outro lado, podemos ter uln traço elevado que rejei.-
ta a hi.pótese de i.ndependência mas a porcentagem de variânci.a

nao ser Significante. Neste caso a anãli.se de correspondência

podeti.a üão sêf ó melhor método para obter as i.nformações das
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relações entre as ].unhas e as co]unas da tabe]a

3.3.3-Taxa de inércia como medida de informação

O problema do uso da taxa de inércia como medida da in-

formação representada por um fatos extra.Ído da anãli.se de cor-
respondência é bastante delicado. No caso da analise de cor-

respondência para tabelas de contingência, o uso da taxa de i-

nércia é satisfatório e dã olha ideia boa da informação obti.da,

lilás jã no caso de tabelas disjuntivas completas as taxas de i-

nércia são bem mai.s fracas que as que seriam obtidas se cru-
zãssemos as vara.ágeis e aplicasse)nos a análise ã tabela cru.-

zada. Então ocorre que para tabelas disjuntivas completas as

taxas de i.nérci.a dão urna i.déia mui.to pesei.mista da parte da in-
formação representadas pelos eixos fatoriai.s

A escolha das variável.s tarrlbéln influencia na taxa de i-

nércia. Se colnpletarmos uma tabela n xp, na qual foi feita a
analise de correspondência com mais q novas colunas formadas
por números tirados de uma tabela de números aleatórios e fi-

zermos novamente a analise de correspondência a esta nova ta-

bela n xp+q, os primeiros eixos obtidos serão praticamente os
mesmos que os obtidos na tabela n xp. Mas as taxas de inércia

da nova tabela serão mais fracas pois o traço aumentou jã que
temos mais r.c. (passamos de p para p+q). Logo, os eixos não

mudam, ou seja continuam representando a rnesjna informação, e

as taxas de iilêrica diminuem, ficando mais uma vez provado que
as taxas de inércia não devem medir a parte de informação re-
presentada pelo eixo fatori.al. A escolha das variáveis tem en-
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tão influência negativa na taxa de inércia e não influencia sig-
no.ficativamente nos fatores da analise

Vamos agora ver a .{co,rt,{lü da Inda/miaçãa de. Shannon-(U,gene./L onde

a taxa de i.nércia não aparece como medida de não-esferacidade
de uma nuvem. O desellvolvi.mento desta teoria é baseado na me-

dida da distânci.a entre duas hipóteses dada pela ''divergência

de Jeffreys'' (Jeffreys, 1946) . Sejam HI e H2 duas hipóteses no
caso de uma amostra multidi.]nensi.anal X, sal'da de um dos dois

esquemas re]ati.vos às ]ei.s normais de ]RP

Hl: Hipótese de Independência

blédia teórica = y.
Matriz de covariaitci.a teórica = a21

Ho: Caso Geral

Média teórica = Ll?

Matriz de covariância teórica n S (suposta

positiva definida)
A divergênci.a de Jerffreys permi.te expressar a distância

entre HI e H2 em função das r.c. de S e consi.dera as r.c. pe'
quenas, enquanto que a análise de correspondência sÓ se preo-
cupa com as r.c. ''grandes''

Essa divergência é defi-nada por

r P (H. /X)

i(nl'n2) : ll'g ll-llltZxy dYi(3)
P(nz/l)
K+# '::'!'

onde

P(Hi/X) e probabilidade condici-anal de H: ser verdadeira
dado X; e

;vi é v2 são as medi.das associadas a HI e H2
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o de densidades contínuas fl(X) e f2(X)

f f. (X)

'H:,"2' : I'':W'''':W):'; 'ft-(ã- -l'

Quando a matriz de covariãncia é !i e o vedor médio é Ei,

densidade fi(X) ê;

íi(!) ; -'í;i;iT ú/2 'xp

e ass iiTI

:'g ;t'Th- : '} :'g 111- - '; t,(!;l(l-yP (!-lP ') '''
+ ; tr(g21 (l-UZ) (!-y2) ')

O primeiro termo de J(HI'H2) é a informação média trazi-

da pela amostra X sob a hipótese H] contra Ho

1(1;U : líl(!)i'g {t'(XT d! : 4 log l-li:l-
+ ; tr(ê1(12]-11])) +.2 tr(g21(yl-y2)(yl-y2) ')

(colocamos x - UZ ; 3-yl 'yl-y?)

Então,

i(nl'112) ; 1(1;2) +1(2;1) : { tr((llt-!2)(g21-stl)) +

! tr(1111'g21)(yl-y2) (Lli-y2) ')

que hos i.nteressa é quando

No temoscas

a

+

0 Cag(i eyl yZ

-UP -111i (l-UP }

fl (!) log



6 4

lli : a '! e DZ

ou sela

J(a:!;j!): -2tr ((a'!-l)(I'iB-r!)) : -2tr lli\-$+azs-ll-p
r

Eiu função das r.c. podemos escrever

Jb:!,D : +lá.y: ....2 51 P--l -p

Se as inércias totais teóricas são iguais sob as hipóteses HI
e H. temos

.!,*. paz

e o único termo variável de J(azl;S) é

.!: {.
Temos então que a divergência entre as duas hipóteses será gran-

de quando algumas r.c. forem próximas do zero. Logo, uma r.c
de S mui.to pequena, seta muito mais importante na determina-

ção da divergência do que, por exetltplo, as primeiras r.c. ex-

plicando 80% da inércia total. Vamos introduzir agora o con-

ceito de ,én6oiwação tlliíÍua no caso da análise de correspondênci.a

Seja (i.,j) uin elemento aleatório de um conjunto lxJ. P..
designara a lei de probabilidades deste conjunto e P. e P. as
leis marginais correspondentes, isto é,

PIJ iGI e jeJ}
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PI : {Pi., i€1}

pJ ' j CJ}

Chamamos de grau de -indeterminação, ou informação sobre l

(sobre J) a quantidade

n(pi) log P i .;(H (Pj ) jCJp.j i'g p.j)

A informação mútua entre l e J é definida por

[l(PIJ;PIPJ) (pi) ''' H(pJ) - n(piJ)

que não õ outra senão a informação l(PIPJ; PIJ) de Shannon
IViener

ncplJ;ptpJ) : . : ..:ij
' pi.p.j

Na vizinhança da hipótese de independência, temos a aproxima

çao

"P:J;':'P :.'#Í},
Assillt, a soma das r.c. não triviais da analise de corres

poiLdêllcia representa uma aproximação da informação flutua en

tre linhas e colunas da tabela, quando não nos afastamos mui
to da hipótese de independência

A parte da inércia de um sub-espaço pode ser significati

va sem que a informação global o seja

2
Cp p.ji
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3.3.4- Intervalos de Confiança para pontos dos

g ráficos dos eixos fatoriais

A análise de correspondência fornece os grãfi.cos com as
nuvens de pontos nos planos de projeção formados pelos ei.xos

fatoriais tomados dois a dois. Vamos calcular agora os i.nter-
valos de confiança para estes pontos dos gráficos, a fim de ve-
rificar se eles estão significantemente próximos da origem ou
]lao .

Na Tabela X de dados com n linhas e p colunas, cada u-

ma das n linhas forma um vedor com p coordenadas fij/fi., ou
seja.forliia um ponto de ]RP. O ponto médio G dos n pontos-linhas

tem como coordei-fadas os valores f..i, j =1,...,p. A ''distância
do qui-quadrado'' entre cada ponto-linha i e G vale

. Íf . . 'l 2
a: (i,G) : y --t-l.u. - ' . l

j:i :': 'j l:i . 'JJ

Se x é a soma total dos elementos da tabela a quanta.dade c{
xfl .d: (i,G) vale

'jl : jEi
(fij - íi . f . j y

íi .r.j

e temos que c{ é {iproxi.mudamente \ljn qui-quadrado com p-l graus
de liberdade,

Se Xz ê não significante, o ponto i sÓ difere de G de-
vido a flutuações alnostrais

Considerada a projeção dos pontos no sub-espaço formado

l)eltig dais primeiros eixos fatoriais da analise de correspon-
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dência, d2 (i,G) É; proporcional a um qui-quadrado com dois graus

de liberdade (1)esta multiplicar por xfi. para dar um qui-qua-
drado) Isto nos leva a uin procedintento simples para testar a

signifi.cância das posições dos pontos no gráfico em relação a

origem. Podemos construir ci'óculos centrados na origem com raio
r igual a

onde X2;c! :qui-quadrado com dois graus de liberdade e nível de
significância cl, cujo valor é encontrado na Tabela de di.stri-

buição do qui-quadrado. Se a projeção do ponto i, i=1,...,n,

esta fora deste cl'óculo, com uma probabilidade a, podemos a-
firmar que o i-ésimo ponto da tabela é significantemente di.-

ferente da origem e, portanto, traz informação sobre os dados.

Na pratica, invés de construirmos ci'óculos centrados na

origem, é mais fácil contrui-los em torno de cada ponto e o-

lhar a sua posição em relação à origem, ou seja, se esta esta
dentro ou fora do ci'óculo

No capítulo a seguir, apresentamos alguns exemplos de a-
plicação onde di.sentimos a validade dos resultados da analise,

aplicando o que foi visto neste capítulo
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CAPTTUL0 4

APLICAÇÕES NUMÉRICAS

Neste capítulo, apresentamos aplicações das técnicas de

Anal i.se de Correspondência Binári.a e Múltipla. Fazendo também

comparações entre as duas técnicas J discutimos a validade dos
resultados obti.dos com o uso dessas técnicas

Os dados aos quais aplicamos as duas técnicas foram ti-
rados da Tese de Doutoramento do Professor Carlos Roberto Az-

zoni, da Facu].dade de Economia e Administração dzt Uni-
versidade de São Paulo, sob o título: ''Motivações dos

Empresários e Processo de [)casão Locaciona] (a Expe-
riênc:ia das Indústrias Paulistas0''. Esta tese foi baseada no

trabalho apresentado em 1981, em uma publicação do Governo do Es-
tado de São Paulo -- Secretaria do Interior -- Coordenadoria de

Ação Regional: ''Fatores Locacionai.s da Indústria e o l)esenvol

vimento Regional no Estado de São Paulo''

Os resultados foram obtidos através do uso de programas
de computador. destinados ã Anãli.se de Correspondência e im-

planta.dos no Centro de Computação EletrÕnica da Universidade
de São Pau].o.

4.1 -APRESENTAÇÃO DAS VARIÁVEIS

Os dados da pesquisa foram colhi.dos no Estado de São Pau

Id êh 1980. O objetivo do trabalho é fazer um estudo do pro
75
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cesso de escolha do local em que são instaladas as empresas

pesquisadas, relaci.onando este processo com as caracterjlsti-
cas das entpresas, tentando avaliar em que }nedida empresas de di-
ferentes características apresentam comportamentos distintos

Aplicamos a técnica de Análise de Correspondência para descre-
ver, de uma ntancira global, as associações exi.utentes entre ti--

pos de comportamento na escolha vocacional e caracterl'sticas

das empresas
No total foram pesquisadas 566 empresas e as variáveis de

estudo foram:

Variáveis locacionais

YI - Número de regiões consi.deradas: refere-se ao número

de regiões consideradas durante o processo da escolha locacio-
nal

Categorias: Yll - zero
Y12 - 1 a 2

Y13 - 2, 5 e mais

Y2 - Número de alternativas consideradas: refere-se ao nú-

mero de alternativas consideradas pelas empresas dentro da re-

gião escolhi.da
Categorias: Y21 - zero

Y22 - 1 a 3

Y23 - 3,5 e mais

Y3 - Elaborou perfil de localizaçãc?:refere-se aos requi-
sitos que deveriam ser preencha.dos pela localização, uma es-

pecie de perfil de localização ideal



\

/ /

Categorias: Y30 - Não

Y31 - Sim-

Y4 - Dullgç39 4g Êlgç$ggg 4:S escolha: refere-se ao pera-o'

do gasto pela empresa para se decidir por um local

Categorias : Y41 - 0 a 5 meses

Y42 - 6 a ll,}neses
Y43 - 12 meses e mais

Y5 - Fez consulta êl Instituições oflçjais de desenvolvi-

n\ente?: refere-se ãs consultas feitas pelas empresas para ob-

ter orientação na escolha do local

Categori.as: Y50 - Não

Y51 - Sim.

Caracterl'éticas das Empresa.s

XI - Propriedade do imóvel: espera'se que pari! imóveis

proprios a imobilização de recursos é maior e para inÓve:is alu-

gados é ]nenor

Categorias: X10 - Alugado

Xll - Próprio.

X2 - Tamanho (em número de empregados): espera-se deci-

sões mai.s criteriosas de empresas maiores

Categori.as: X20 - 0 a 39

X21 - 40 a 79

X22 - 80 a 149

X23 - 150 e mais

x3 - .çizz= g.s .!j;2Ês1l.asar: empresas pertencentes a compa'

nhias ou grupos com varias unidades jã contam com a qs.periên-
cia do grupo na escolha do local
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Categorias: X30 - Não Independente

X31 - 1ildependente

X4 - Área construída: espera-se que quanto maior a área
construída mai.s acusada deva ser a anãli.se

Categori.as: X41 - menos de 2.000 mz

X42 - 2.000 mz ou mais

X5 - .!:g.ç.g.];.}=lgSão: hã razões para se esperar um comporta-

mento locaci.onal conservador por parte das empresas

Categorias: X51 - Área A (até 50 km da Capital)

X52 - Área B (entre 50 e 150 ](m da Capa.tal)
XS3 - Outras

X6 - ]..i29 .gÊ gg.}.vício: o fato de se utilizar un prédi.o jã
exi.atente ou se construir um edifTci.o especialmente para a em-

presa indica o grau de comprometimento de recursos.
Categorias: X60 - Jã exi.atente

X61 - Especialmente construído para a empre-
sa

X7 - Evolucão cassada das vendas do .setor: evolução das

vendas do ramo em que opera a empresa nos ci.nco anos que an-
tecederam a entrevista

Categorias: X70 - Abaixo da Medi.a

X71 - Acima da Medi.a

x8 - =Ls.SBal.aai.a: espera'se que as empresas que utilizam
tecnologia mais moderna sejam as que têm comportamento loca-
c i.ona]. ma is apurado .

Categorias: X80
X81

Abaixo da Média

Acima da Média
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X9 - .!.:!.liga gS estabeleci.mento: também influencia no com-
portamento locacional

Categorias: X91 - Novo

X92 - Mudança

X93 - Instalação de Fi.li.al

A seguir, primei.lamente apli.camas a técnica de analise de

correspondênci.a binária e posters.ormente a técnica múlti.pla,

eJn ambos os casos tendo como objeti.vo descobrir associações e-

xi.utentes entre o processo de escolha locacional das empresas
e suas características

h.2 -ANALISE DE CORRESPONDÊNCIA BINÁRIA

Consi.devamos a tabela de contingência em que as caracte-
rísticas das empresas aparecem nas colunas e as variáveis lo-

cacional-s aparecem nas linhas. Considerando-se que cada cate-

gori.a de cada variável corresponde a uma li.nha (ou coluna) te-

mos uma tabela com 13 linhas e 22 colunas (ver Tabela 4.1)

A Tabela 4.2 mostra que o pri.melro fatos, extraz'do pela

analise, expli.ca 68,79% da variânci.a total das variáveis e, que
o segulldo fatos expli.ca 14,61gü desta mesma variância. Assim

sendo, os doi.s primeiros fatores explicam 83,40% da variânci.a

total. Vamos consi.deram, aqui, somente estes dois primeiros fa-
tores

A Tabela 4.3 mostra as coordenadas dos pontos-colunas nos

dois primeiros fatores, bem como as contei.buições absolutas e

re].ati.vas dos pontos para estes fatores, enquanto que a Tabe-
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la 4.4 mostra as coordenadas e as contribuições absolutas e re-

lativas dos pontos-li.nhas

A Tabela 4.3 mostra que somando-se as contribuições ab-
solutas das categorias X20, X21, X22 e X23 da variável X2-ta-

manho temos uma contribuição de 30,4% desta variável na cons-

trução do fatos 1. A seguir vem a variável X4 - área cons-

truída -- com uma contribuição absoluta de 16,0% na construção

do fatos 1, ou seja, quase a metade da contribuição da variá-
vel X2. Em relação ao fatos 2, a vara.ãvel X5 - Locali.zação

é a que mais se destaca, dando uma contribuição absoluta de

63,7%, sendo seguida pela variável X3 - Grau de vinculação
com uma contribuição de 19,1Qo

Na Tabela 4.4 temos que a variável que mai.s contei,bui. pa-

ra a construção do fatos l é a variável Y4 - Duração do pro-

cesso de escolha -- com 41,5%, sendo seguida pela variável Yl-
NÚlnero de regiões consideradas -- com 38,5%. Para o fatos 2,as
variãvei5. que mais se destacaram são Y2 - número de alternativas consi.de-

radas - colll 64,6% e YI - número de regiões consideradas com 25%.

Quanto as contribuições relata.vas temos nas duas Tabelas

4.3 e 4.4 que o primeiro fatos é muito mais i.mportante que o

segundo na expli.cação da di.spersão das variáveis. SÓ para as

vara.ãvei.s X3 - Grau de vi.nculação e X5 - Localização -- é que
o fatos 2 se destaca mais que o favor l

Através do gráfico, representado 4.1, onde os dois pri-
vei.ros fatores FI e F2 aparecem nos eixos horizontal e verti-

cal respectivamente e todos os polltos-linhas e pontos-colunas
estão plõtados, vamos analisar o significado dos dois fatores
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Inicialmente vamos estudar o lç fatos;começando da esquer-

da para a direita, ou seja, dos valores negati.vos para os po-

sitivos, vemos que as características aparecem na segui.nte or-

dem: X53 - localização no i.nterior; X20 - número de empregados

menor que 40; X91 - empresa nova; X10 - imóvel alugado; X41 -

área construída menor que 2.000 mz; X60 - i.móvel jã existente

e X21 - número de empregados entre 40 a 79. Chegando no extre-
mo direito do gráfico encontramos: X61 - edifz'ci.o novo; Xll-i-
móvel próprio; X81 - tecnologia acima da média; X42 - área

consta\lida mai.or que 2.000 mz e X23 - número de empregados maior

que 150. Sendo assim, o primeiro fatos pode ser interpretado
como representando o ''porte'' da empresa, ou seja, quanto mai.s

seus valores, mai.s complexa é a organização da empresa

Considerando-se agora as vara.ãveis locacionais,também da

esquerda para a di.rei.ta temos: Y41 - duração do processo da
escolha menor que 6 meses; Yll - nenhuma região consi.derada a-

lém da escolhida; Y21 - nenhuma alternativa considerada além

da escolhida e Y30 - não foi elaborado perfil da localização.
Chegando no extremo di.Feito do gráfi.co encontramos: Y51 - con-

sulta a instituições ofi.dais; Y-23 - grande número de alter-

nati,vas consi.deradas; Y12 - número médio de regiões consi.de-

radas; Y43 - duração da escolha mai.or que um ano e Y13 - gran-
de nÍimero de regiões consideradas. Logo, quanto maior é o va-
lor no fatos 1, mais elaborado é o processo de escolha

Baseado na anãli.se feita acima, chegamos ã conclusão de

que existe uma associação entre o porte da empresa e o cuida-



86

do na escolha locacional, no sentido de que existe um maior

cuidado nas empresas de mai.or porte ou mai.s complexas e moder-

nas e vice-versa. Esta associação entre as variáveis pode ser

notada observando-se a proximidade, no grãfi.co, dos pontos que

representam as variáveis: pontos que representam empresas cu-

jas caracterilsticas são de empresa de grande porte,estão pró-

ximos de pontos que representam escolha locacional mais apu-

rada e vice-versa. Encontrar associação entre conjuntos de va-
riáveis é uma das caracterl+sticas mais importantes da analise
de correspondência

Anali.demos, agora, o 2Q fatos: considerando de baixo pa-
ra cima (ordem dos valores crescentes) as características a-

parecem na ordem: X53 - localização no interior; X93 - ali.al

ou membro de grupo; X30 - empresa não-independente; X52 - lo-

calização ]la área B e X23 - número de empregados a partir de

150. Nos valores mais altos encontram-se: X31 - empresa inde-

pendente e X51 - localização na área A. Assim, conduz'mos que

quanto mai.or o valor do 2ç fator, maior é a proximidade da á-

rea A e mais acentuada é a independência das empresas
Considerando-se as variáveis locaci.onais, também na or-

dem crescente dos valores do 29 fatos temos: Y13 - grande nu-

mero de regi.ões consideradas, Y51 - consultou insti.tuições o-
ficiais e Y21 - nenhuma alternativa consi.derada. E no valor

mais alto do 2ç favor encontramos Y23 - grande número de al-
ternativas Consideradas

Analisando conjuntamente as características e as vara.ã-
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vais locacionais, observamos uma associ.ação entre localização

na área A e analise de muitas alternativas, enquanto que lo-

calização no interior, que esta li.gado com alto grau de vin-

culação, associ.a-se com grande número de regiões consideradas

e poucas alternativas consideradas. Logo, empresas da área A
nao pesque.sam outras regiões mas analisam muitas alternati.vas

dentro da região, enquanto que empresas do interior se preo-

cupam mais caIR a variedade das regiões possíveis não importan-

do em analisar mui.tas alternativas na região escolhida

Vemos, então, que através da analise do gráfico dos dois

primeiros falares cruzados conseguimos uma interpretação ló-
gica e racional do significado destes fatores que juntos re-
presentam 83,40% da variânci.a total de todas as variáveis em

estudo. E, através destes fatores encontramos lEDa 'Tinha de com-

portamento geral'' das empresas em relação ao processo de es-
colha do local do estabelecimento

h.3 - ANÁLISE DE CORRESPONDÊNCIA MÚLTIPLA

As variável.s consideradas, aqui., são as mesmas da anãli.-

se bi.nãri.a, ou seja, 5 variáveis locacionais (de YI a Y5) e 9
vara.ãveis de características das empresas(de XI a X9). Consi.-
gerando todas as modalidades de respostas possz'fieis, temos um

total de 3S modali.dades. Na analise múltipla estas 35 modali.-

dades entram coIRo vara.ãveis coluna e as li.nhas são as 566 em-

presas. Temos então uma tabela do tipo di.sjunti.va completacom

566 linhas e 35 colunas. A tabela de contingênci.a de Burt tem,
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então, 35 linhas e 35 colunas, ou seja, cruzamos as 3S moda-

lidades. Os resultados obtidos são apresentados a seguir

A Tabela 4.5 mostra que o privei.ro fatal extraído pela a-
nalise, expli.ca 14,46% da vara.anciã total das variáveis en-

quanto que o segundo fatos explica 8,69% desta mesma variân-

cia. Assim, os doi.s primeiros fatores explicam 23,15% da pa-
ri.anciã total

A Tabela 4.6 mostra as coordenadas e as contribuições re-

lativas e absolutas de todas as 35 modalidades para os dois

primeiros fatores. Consi.derando-se as contribui.ções absolutas,

temos que, para o lç fatos, as vara.ãvei.s que mai.s se destacam

são X2 - Tamanho com 17,3%, X4 - Área construl+da, com 15,2% e

XI - Propri.edade do i.móvel com 14,2%, e para o 2ç fatos, des-

tacam-se: X3 - Grau de vinculação com 37,6% e X9 - Tipo de Es-
tabelecimento com 37,3%

Agora, com o gráfico representado pela Figura 4.2, onde

todas as 35 modalidades estão plotadas no plano formado pelos
dois primeiros fatores (eixo horizontal - FI e eixo verbal

F2) , vamos interpretar os dois fatores.

Começando pelo lç fatos temos que da esquerda para a di-

reita aparecem as características X23 - número de empregados

maior que 150; X42 - área construí'da maior que 2.000 mz; X81-

tecnologia acima da ntédia; Xll - imóvel própri.o e X61 - edi-

fíci,o novo. No extremo direi.to do grãfi.co aparecem X41 - área

construída menor que 2.000 mz; X60 - imóvel jã existente; X10

imóvel alugado; X91 - empresa nova e X20 - número de empre-
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gados ]nenor que 40. Assim, quanto maior foi o valor do lç fa-

tos, mais simples e menor é a empresa
Para as variáveis locacionais temos no extremo esquerdo

Y13 - grande número de regiões consideradas; Y43 - duração da
escolha maior que um ano; Y51 - consulta a instituições ofi-

ciais; Y12 - número médio de regiões consideradas e Y23- gran-
de número de alternativas consi.deradas. No extremo direito des-

tacam-se Yll - nenhuma regi.ão considerada; Y30 - não foi ela-

borado perfil da localização e Y41 - duração do processo de es-

colha melhor que 6 meses. Logo, quanto maior é o valor no l9 fa-

tos, menos elaborado é o processo da escolha.

Concluímos então que existe uma associação entre o porte

da empresa e o cuidado na escolha locacional, sendo que empre-

sas de menor porte ou menos complexas têm menor cuidado na es-
colha locacional e vice-versa

Analisando o 2ç fatos temos que para as características

da etnpresa,i-to extremo infere.or gráfico destacam-se: X31 - empresa

independente; X92 - mudança de estabelecimento e X51 - 1ocali.-

zação na área A, enquanto que no extremo superior do gráfico
destacam-se X52 - 1ocali.zação na área B; X53 - localização no

interior; X81 - tecnologia aci.ma da média; X30 - empresa não-

independente e X93 - filial ou membro de grupo. Logo, quanto
mai.or o valor do 29 fatos maior é a proximidade da área B e

interior e mai.s dependente é a empresa

Para as variáveis locacionais temos no extremo inferior

Y23 - grande numero de alternativa consideradas no extrenn sü-
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Tal)ela h.6- Coordenadas e Contribuições
das 35 modalidades de resÍ)ostas

Variáveis

(modal i dades )

C oo rden ada s Contribuição l Contribuição
Absoluta l Relativa

FI i F2 l FI t F2FI F2

xl o
x l l
X20
X21
X22

X23
x30
x31
X41
x4z

x51
x5z
x53
x60
x61

x70
x71
x80
x81
X91

X92
X93
YI l
Y]2
Y13
Y21
Y22
YZ3
Y30
v31

Y42
VÜ3

V51

{

0,9h 0 ,39 9,5 2,8 0,43 o,08
- 0, h6 -o, 1 9 4,7 1 , h 0,43 0,08

l , o l o, 1 9 8,2 0 , 5 o , 33 o , o l
0,27 - o , l l 0,6 0 ,2 0,02 o ,oo

-0,20 -0 ,27 0 , 3 0 ,9 D ,'0 1 0 , 02
-0,9h 0 ,1 5 8,2 o ,h 0 ,35 o , o l
-o, 55 1 , 37 2 ,7 27,5 o , l l 0,69
0,20 '-0 ,50 l , o l o , l o , l l 0,69
0, 72 o,oh 8,0 0 ,0 o, 46 o ,oo

-0 ,6h o, 04 7 ,2 o , o 0 ,46 o, oo
0 , Oi} - o , 1 3 [) , o 0 ,6 o ,oo o, 03

- 0, 31 0 , 2 1 0,8 o ,6 0, 03 o ,o l
0, 33
0,85

-o ,q5          
o , 1 7 - o , l l o, 5 0,4 o, Oh 0 ,02

-0,22 0 , 1 z+ o , 7 o, 5 o, oh 0 ,02
0,22 -o,19 l , o ], 3 0,09 o ,07

-o ,41 0,36 2 , 0 2 ,4 o,09 o ,07
l , o o -o, 1 8 7 ,0 o,h 0,27 o , o l

-0,23 - o , h l l , l 5,8 0,09 0 ,29

           
0,23 0,25 0,9 1 , 8 o,05 0 ,07
0,02

-0,q9
- 0, ] 2
-o,ho     o ,oo

o ,08
o , o l
0 ,05

0,25 o, 16 o ,7 0,5 o ,03 o , o l
-0 , 1 3 -o, 09 o ,h o , 3 o, 0 3 o , o l

D , 4 1 o, 1 9 3 , ] l , l 0,21 o ,05
0,22

- 0,85
- o , l l

- 0,39     o ,o l
0,19

o ,oo
0 ,04

o,09
-0,72

- o , 01
o, 0 7     0,06

o ,06
0,00
o ,oo
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perior Y21 - nenhuma alternativa considerada e Y13 -grande nú-

mero de regiões consideradas

Vemos então que o fatos 2 associa localização no i.nteri.or

com grande número de regiões consideradêts e poucas alternati-
vas consideradas e localização na área A com muitas alterna-

ti.vas consi.deradas na região. Vemos então que os dois primei.-
ros fatores, que juntos representam 23,15% da variânci.a total,

dão a mesma ''linha de comportamento geral'' das empresas,na es-

colha locacional, encontrada na analise de correspondência bi-
nária

A discussão e comparação dos resultados das análises de

correspondência binária e múltipla serão apresentadas a seguir
na seção de validade dos resultados

q . 4 - A VAL l JADE DOS RESULTADOS

4.Z+.l -Taxa de inércia como medida de informação

Pelo que foi. di.scutido nas Seções 4.2 e 4.3, notamos que

as conclusões, em relação as associações existentes entre as

características da empresa e a escolha locacional, são as mes-

!nas. Isto si.gnifi.ca que os dois pri.nteiros fatores da anãli.se

binária e os dois primeiros fatores cla analise ínúltiplanos dão a
rtiG6rtid ,Ü6oanaçãa a respeito das variáveis eln estudo. Observando as
Figuras 4 .1 e 4.2 temos que elas seriam semelhantes se trocás-

semos os sinais dos dois eixos, ou seja, as coordenadas dos pon-
tos na Fi.aura 4.1 são proxilnas das coordenadas dos pontos na

Figufà 4.2 sé consi.deramtos só o valor absoluto. Isso significa que o lç
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fatos (1;1) da analise binãri.a é equivalente ao lç fatos da a-

nalise inultipla trocando-se o si.nal (-FI), o mesmo ocorrelldo em

relação ao 2ç fatos (F2)

Apesar de col-tcluirmos que as duas análises (bi.nãaia e múl-

tipla) fornecem a mesma informação das variáveis,temos que as

taxas de inércia (ou porcentagens de variância) representada
pelos dois primeiros fatores na análi.se binária (83,40%) é mui-

to superior ã taxa de inércia representada pelos dois primei-

ros fatores na anal i.se múltipJ-a (23,15%).Temos altão a meseta infor-
mação nas duas anãli.ses e taxa de inércia da anãli.se binária

quase quatro vezes maior que a da analise múltipla. Este fato

demonstra o que foi discutido no Capítulo 3, quando mostramos

que a taxa de inércia dã uma ideia muito pessimista da infor-
inaçao contida pelos fatores, pri.nci,palmente no caso de tabe-

las com codificação di.sjuntiva completa, como é o caso da ta-
bela da analise múlti.pla

Considerando-se todas estas observações,podemos concluir

que taxas de i.nércia altas implicam em muita informação das
variáveis conta.das pelos fatores e taxas de inércia baixas não

impl i.cam necessari.agente que os fatores contêm pouca informa-

ção sobre as vara.ãvei.s, mas quando a informação sobre as va-
riável.s conta.da pelos fatores é pouca, a taxa de inércia é bai.xa.

4.4.2 Intervalos de confiança para pontos do gráfico

A fin de verificar qual.s os pontos dos gi'ãficos blue são sig
n=ificantemente diferentes da origem e portanto trazem infor
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!nações sobre os dados, construímos i.ntervalos de cona.ança pa-

ra os pontos dos gráficos conforme foi apresentado no Capz'tu
t0 3

A título de exemplo, vamos construir estes intervalos pa-
ra alguns pontos da Figura 4.1. Para isto, devemos construir
um circulo de rai.o

no caso de ponto linha, ou

no caso de ponto-coluna, centrado no próprio ponto eln questão
e ver se a origem esta dentro ou fora deste cz'óculo

Temos X2,a=5% : 5,991
x = total da Tabela 4.1 = 25.470

fi. : frequência relata,va da li.nha i

f.j = freqüência relativa da colunca j

A Tabela 4.7 abaixo mostra alguns pontos com os respec-
tivos raios

/

Tabela h.7 - Raios dos círculos para construção
dos intervalos de confiança

Raios Ponto Raio

0.06
0.06
0,07

0.04
0 .12
o ,ll
0 .07

X51
X42
X71



)

98

Na Figura 4.3 vemos os círculos traçados nos pontos ci-

tados na Tabela 4.7 e notamos que sÓ os círculos centrados em

Y22 e X71 contêm a origem dos eixos, ou seja, não são pontos

si.gnificantemente diferentes da orige)n ao nível de 5% de sig-

no.ficância. Os outros pontos citados acima são todos si.gnifi-

cantes, ao nível de 5%, ou seja, são importantes na interpre-

tação dos eixos pois trazem informações significantes sobre os
dados
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CONSIDERAÇOES FllqAIS

Este trabalho foi desenvolvido baseado nos estudos do Pro-

fessor J.P.Benzécri, da Universidade de Paria Vll, e seus co-

laboradores, a parti.r de 1973,:,/Merecem destaque, entre outros,
os trabalhos de Lebart, blorineau, Tabard e Fénelon, desenvol-
vidos entre 1973 e 1981

A técnica. de analise de correspondênci.a foi desenvolvida

exausta.lamente só nos últimos anos e pesquisas nesta área es-
tão sendo realizadas pelos professores referidos acima

Devemos destacar também, as varias l i.cações entre as caná-

lises canónicas, discri.lninallte e correspondêllcia. A analise dis-

criminante pode ser apresentada como um caso particular da a-

nalise calaõnica e a anãli.se de correspondência como um caso

particular de analise discriminante. Além disso, a analise de

correspondência também pode ser vi.sta como um ca.se parti.cular
dil analise de componentes principais quando são fei.tas trans-

formações adequadas nas variáveis e com a condição de se tra-
tar cada uln dos espaços ]Rn e RP separadalílente (ver Lebart, 1973)

Para finaliz&TJêlcstãcaluQS o anipJ-o domÍni.o de aplicação da

analise de cora'espondência, pelo fato de não exigir qualquer
restrição no$ dados. J; apli.cível a qua]quer tabe]a de va].odes

r\umêri.cos positivos, e é capaz de detectar, entre outras coi.-

sas, qtiã].quetr estrutura que exista, a priori, na tabela, como
99
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por exemplo: escalas de Guttmann e matei.zes associadas a grã
fi.cos parti.culares
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