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FREFAC IO

o avango do conhecimento se

Le um certo pento de vista,
#star da

colozacdo a  servigo do bemn
#volucdo dos seres vivos 2 do
a partir da

justificra & medida em que &
humanidade, na bussa de continuidade =
ambriente, A ESTATISTICA, desenvolvida pelos homens



procura de solugles para suas necessidades, husca o conhecimento em
favor da melhoria coletiva., Grandes massas de  informagbes 530
colaetadas a partir de quaisquer perguntas que sejam formuladas no
interesse de estudar comportamentos especificos de uma populacio.
Este fato tante £ devide a0 considerdvel aumento populacional da
humanidads como & ampliacdo dos mecanisemos de coleta, armazenagem o
tratamento de dados. R complexidade crescents das relagtes no mundo,
devida ao avango da prdpria ciéncia, impde a utilizagdo simultines de
um arands pumero de varidveis em cada fendmeno social oy  natural  em
estudo, A prdpris complexificacdo do saber exige uma maior guantidade
de direcfes observadas em cada contexto., For isso, tambdm, seu sstudo
duemanda a aplicagdo de métodos & técnicas cadas vez mais abrangentes e
complexas. Rtravis deles deve ser possivel fazer uma depuracio nestas
varidveis, auxiliando na compreensdo do aue ¢ fundamental e do que &
secunddrioc oy  irrelevante no estudo que  sstd  sendo realizado,
Frecisa~ce de métodos & técnicas gque desenvolvam uma andlise
multivariads capaz de operar, simultaneaments, um  grande ndmero  de
varidveis, Sua utilizagdo torna~se mais acessivel pela evolugdo da
informética o subsealente difusfo do uso dos micro-computacdores, Os
programas estatistices utilizados transformam oS mais complicados
cédleulos »m simples operacles, liberande o estatistice para a busca
de avanco na analise, De posse desta capacidade de entendimento &
possivel auxiliar a8 definir & tracar diretrizes de acBes-econdmicas
gque bensef icism as cidaddos. e um modo 4geral, as agoes sdo

desenvolvidas no gentideo de melhorar & compresnsdo do mundo de modo a
poder interferir nae sua trajetdria.

Ao se falar em métodos e técnicas meis abrangentes e
com capacidacde Je  analisar conjuntos p-dimensicnais, justifica-se
expor um trotamento estatistico de Andlise Multivariada, HANALISE IE
COMPONENTES FPRINCIFPRIS (ACP)Y ¢ um destes mdtedos ¢ possibilita a
andlise de um conjunto de dados independente do conhecimento de  sua
sstruttrae probabilistica permitinde a reducdc da dimensicnalidade dos
dados & tambdm o wstudo das relacfes sntre as varidveis, Consiste
numa mudancas Jde hase, uma rotagdo no wapaco que garante varidvels ndo
correlacionadas, Basicamente trata-se de ume transformagdo dos  dados

T



resscritos como uma fungdo destas varidveis originais. Fretende-—se
ver Yz=c'X, onde:

Y: wvetor p-dimensional de COMFONENTES FRINCIFAIS,
c: vetor p~dimensional de cosficientes -
X: matriz nxp de dados originais.,

Esta transformagdo copserva as distdncias do  e=spaco
original wvtilizando-se de ume transformagdo ortogonasl sujeita a duas

rectricies:

1) ot = 1
ii) g3’y =0, 1 Z ]

Este método, iniciado por Fearson em 1901, € hastants
conhecido e vdrios aeutores, como HOTELLINGC 1933), ANDERSON 1958),
RAOC 1964 ), MARRDIAC 1979, CHATFIELDC 19803, JACKSON. 1980 5, i
detalharam sua teoria. Alogumas das formas mais comuns de  aplicaces

de CF <30 paras

¥ ~ ghservar e dimensionar os principaig ftatoress sxplicativos do
comportamsnto ode um conjunto de dados. LCom esta aplicagﬁm d  possivel
conheoer as  relacdes  que  sxistem  entre  as varidveis presentes no
estudo ¢ ghservar como 08 registros se agrdpam.

¥ -~ possibilitar o westudo e um  g9rands ndmere de  varidveis
guantitativas dag quais pio s& tem, & priori, conhecimento da
estrutura de dados, sendo possivel diminuir a dimensionalidade do
conjunto gquando wmuitas das diregtes observadas s3o repetitivas nos
gepectos comportamentais que  deven explicitar, F precisoa, entdo,
fazer uma selecdio das varidveis de interssse, Esta pesquisae das
familias ole varidveis bem come da triagem no interior de cads familia
pode car realizads com a aplicacdo dJde ACF, Uma das wvantagens da
realizagfo desta selegfo € a redugdo da dimensionalidads dos aspectos

mensurados em sstudos posteriores,

-0 /7 3 -



¥ - reagrupar observardes gegundo caracteristicas observadas
durante sua aplicagdo. E a formagdo de blocos ou de estratos pela
prépria participacio de cada varidvel no resultado multidimensional
dw cada obkservagdo, R ACF permite a formagdo destes blocos pela
disposigdo grdfica dos individuos analisados ou pela observacdo das
semelhangas & diferengas dos individuos através dos cosficientes, ¢y,

apresentados.,

Em resumo, aplica-se ACPF afim de  saber como estdo
wetruturadas as veridveis, quais s3o as vartdveis - que aetFo
correlacionadas, quasis &80 ndo correlacionadas, quais €d0 as que

spresentam aspectos de contrastes entre os niveis de participagdo, on
que aspectos o0s  individuos  se asseme Lham, =1 gque - eles S
desacsemelham, como  se pods asrupéd~los em fungdo de suas semelhancas
de  suae diferencas, lefinida como uma transformagio linear, Y=c'X,

[hey

& uma rotagde ortogonal, tal 4que o nove conjunto ds variaveis

~ %

satisfaz?:

¥ as distdncias do espago original serdo mantidasy
% a5 novas varidveis s80 ndo correlacionadas:

¥ pns Componentes Frincipais sdo definidos de tal forma
que Yy o primeiro componente tem varidncia mdxima, =
assim por diante o0s outros componsntes terdo variancia

decrescents atd a de Yp qus sera a minimas

¥ a dimensdo p do espago original pode ser reduzida  a
um espano rodimensional tal que r { p,

Hotelling({1933) diz que: * No sentido de ir t3e rdpido
quanto ¢ razoavelmente possivel em um dado Caso expressando os
egcores Jos testes x3 em um pequenc nimero de componentes, um
procedimento ordenado € requerido para selecionar os componentes no
sentido de sua existéncia , ou de sus importincia para nossos
propositos, ¢ rejeitando qualgquer um que prove ser de  pequena
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importdncia, ou 0% quais nioc s3o claramente definidogs pelos dados,
Uma situag@o andloga surge no ajustamento de curvas empiricas, Uma
série da forma
y = a + bx + cx® + ..

pode ser ajustada, o néme=ro de termos usado £ limitado pela
probabilidade crescente dos erros dos coeficientes de ordem superior,
e tambédm pela diminuigSe das contribuigBes para a varidncia total de
y por estes termos de ordem mais alta. Se uma sépie & modificada para
consistir de funcdes ortogonais, os cosficientes sucsssivos tém
intercorrelacio zero, Somente os termos gque £330 significantes podem
ser retidos. Uma outra analeoaia ¢ o uso de squacbes de regressdo
envolvendo mais o mais varidveis x,, Xz, Xgr... Para explicar ou
predizer ¥y, estas sdo escolbidas de acordo com suas contribwigBes

pars a varidncia de y.

Estas analogias sugerem que, escolhendo entre a
infinidade de possiveis modelos de resolucdo de nossas varidveis em
componentes, nds comecames com um  componente ¥y ruja contribuigdo
para a varidncia residual & a meior possivel] & que nds procedemos
neste caminho determinando os componentes, ndo excedendo n em ndme%o,
w talver negligenciando agqueles cdjas contribuigfes para a varidncia
total seja pequena. Isto nds queremos chamar de "o método de

Caomponentes Frincipais".

Hote1ling( 1932) pracurouv resolver o problema do ndmsro

de fatores que deveriam participar de um processo quando do estudo de

algum fenbmeno de interssse, Assim ele avalia o método szob duplo

aspector 0 gerenciamenteo Jdos significados dos fatores como elementos

. . - 4 . . I
interpretativos ¢ o gerepnciamente Jdo ndmero Jde variadveis que serdo

utilizadas considerandoe-ss a sua participacde na varidncia totel, For
aultro lado, & significativo observar a infludncis da Andlise de

Redressdo Linear para T] proprioc  desenvolvimento de CF. Fica
evidenciado que a preacupacdo em termos de  correlagio entre as  p
varidveis & & andlise dos residuos encaminbaram os sstudos e, atd

mesmo a sus formulagdo,



Fara CHATTFIELD(1980) " Na prdtica n3o ¢ sempre fdcil
de lhe achar um significado tanto que 0 seu uso fica mais em reduzir
a2 dimensionalidade dos dados no sentido de simplificar andlises
posteriores, For exemplo, graficar 0s escores dos dois primeiros
componentes para cada individuo, & um caminho (dtil para tentar
cnrcontrar os "clusters" nos dados (,..) quando efetivamente reduzimos

a dimensionalidads para dois".

Chattfield(1980) acentua a dificuldade de interpretagdo
dos CF concordando com sed uso para a redugdo de dimensionalidade de
gque fala Hetelling, MNo seu trabalhbo admite que cada observagdo pode
ser classificada num grupo, para o caso r=2, onde r & 0 n? reduzido
de CF, B base desta concepcdo =5td na observaclo da dispersfo dos
dados. Quanto maior a varidncia entre as observagBes, maior ssrd o
poder e  discriminar os possiveis grupos  formados no interior do
conjunto de  observagles, fa observanles redimensionadas irdo
explicitar auaie os elementos formadoress de cada “"cluster”, bhem  Ccomo
peclarecerado quanto ao ndmero que pode ser formado. Este procedimento
d Util principalments paquelss casos em que nSo se estd de posss do
conbwcimento Ya priori"” de uma estruturs dos dados, impossibilitando
a wlahoracio de wstratos com antecedéneoia, FAssim, como os CF sdo
resultado de uma metodologia que garante uma varidncia decrescente,
sataria assegurado um poder ode definir os "clusterse" <, a partir dos
coeficientes — oy, de classificar um individuo quanto ao  grupo  ao
qual pertence,. Os coseficientes aqui referidos 530 og asutovetorss - 4
- associados aos auvtovalores ~ Aj ~ calculados a partir da Matriz de
Covaridncia I, Estes cosficientes informam a contribuigdo de cada uma
das p-varidveis orisginais ne CF, apds ter passade pela transformagdo
de ACF, Em  termos de andlise o0 que se pode observar & oque eles
wvidenciam as relagBes entre as varidveis nume sspédcis de  mensuracdo
da participacdo de cada uma. Um CF tanto pode demonstrar a existéncia
de um contraste entre as p-varidveis como pode representar um peso de
participacdo num mesmo  sehtido ou  dirsegdo. RQuando estws pesos se
aszemelham podem  representar  um  valor wmddice semslhante a2 média
aritmdtica. 0 grauw de complexidade destes contrastes pode dificultar
sua interpretacfo. No entaente & possivel avaliar seu significado
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buscando-se formas mais simplificadas ifer expracsio dectes
coeficientes, Uma destas formas & o uso de aproximacdes cuja
utilizagdo foi estudada por Green{l%277) o por Eibky(i1980),

Seqgundo ANDERSONC1958) "Do ponto de wvista da teoria
estatistica, o conjunto (a = Componentes Principais leva a um
conveniente conjunto de coordenadas e o acompanhamento das varidncias

dos componentes caracteriza suas propriedades estatisticas, Nas
aplicag8Bes estatisticas, o método de Componentes Principais é
vtilizado para encontrar as combipagdes lingares oCom a maior

varidncia, Em muitos estudos sxploratdrios o numero de varidveis em
consideracio € muito grande, Desdes que s8p os desvios, nestes estudos
que mais interessam , um caminho para reduzir o nUmero de varidveis a
serem tratadas & descartar as combinac8es lineares que tém as menores
varidncias & estudar somente aquelas com grandes varidncias ™

e X, a matriz de dadeos originaeis, tem uma distribuicio
normal multivarisda entdo os contornos ode  iguaic depnsidader 530
wlipedides . Neste caso, se os componentess podemn cer referidos comt um
conjunto de coordenadas  em  “p"  dimensdes do espago, requer-se quUe
cada ponto repressente um individuo posicionado neste espaco  segundo
estas "p" diregOes. ANDERSONC 1958) define como principal finalidade
da aplicagcdo de CF o descarte de varidveie, S8o conservadas as
combinacBes linwares qus  apresentam  varidnoia midxima desprezando
aquéelas que apresentarem as menorses variancias, atitude id altamente
questionada pelo valor que os menores, principalmente o dltimo CP tem
em termos de de  estabilidede ¢ para detectar "outlier"”, Segundo
Anderean( 195%8) CF tem sua aplicacio ao nivel de andlise exploratéria
g dados, ACKE far uma andlise do rconjunto de dadeos oo ums forma mais
explicita interrelacionando & informacdo centida nos  dados  sem  no
entanto ficar limitado pela correlagdo apresentada pelas varidveis

originais =m =studo.

Também FERESCsnt) diz saobre o assunto qus "A Andlise de
Componentes Frincipais = a ANALISE FATORIAL s3o usadas quando ©
conjunto de varidveis n3o pode ser dividido em conjunto de varidveis

-0/ 7 -



dependentes & outro de varidveis independentes, Transforma—-se entio o
conjunto de wvaridveis em outro de interpretagdo conjunta meisg ficil
(...). A Bndlise de Componentes FPrincipais constitui-se npum método
rFara a andlise da estrutura de interrelacio de um conjunto de
varidveis aleatdrias."

- Feres considera um vetor-resposta ande  as  direg8es
ohservadas s50 a prépria definigio da ohservacdo. £ o seu comprimento
‘que interessal o CF capta © wmdximo de  variac3o dos dados, numa
relagio de ordem decrsscente, Esta propriecdade traris condigfes de
diferenciagio dos individues, Cade westrato pode ser definido pelo
valor dos cosficientes, Deste modo, Peres, Jdefine o uso de CF em dois
aspectos além dos que usualmente sio dadost formaglio dos “"clusters"
seu emprede na construgdo de Indices, JIdéia que, em parte, estd
presente também no  pensamento de Chattfield(1980) & £ defendida por
Mardial 1975), A definigdo dos "clusters® tem por bhase & capacidade
que a wstruturse de  interrelacadao entre as varidveis, captada pela
varidncie, tem de separar o grupo de dados segunde os  desvios em

relacfo ac  ponto central, Jd4 a wconstruglo de Yndices o partir da
transfarmacac CF tem par base a definicdo dos autovetores ocomo o
nivel de participasfo de cada wvaridvel no vetor-resposta de cada

individuo,

Fara Ben(1985) "R primeira Componente Principal resume
a informacSo das I wvaridveis em uma Jnica varidvel que & uma
comhinagﬁoniinear dag varidveis originsis, OU seja quw para a unidade
i a compons: te & da forma a‘Xj. 0 vetor serd construido de tal modo
que a primeira componente seja um resumo da totalidade dos dados, no
sentido de g2 minimizar o8 erros que se comete ao  pretender
reconstruir - predizer ~ cada ume das varidveis originais como fungfo
lingar da primeire componente

Esta observagde de Ben tem por hase & escolha do
autovalor Ay, definida como sendo aquels que maximiza & varidncia do
primeirg CF » & conseqijente estolha Jdo gutovetor o, associado a =le.
Isto garante ao primeiro componente a possibilidade de ecaptar o

-0/ 8 -



maximo de diferenciardo existente sntre o5 individuos observados.
Entdo, ao reduzir a «dimensionaslidade encontra-se uma SXPressdo
preditiva baseada num menor numero dw varidveis, ampliando seuy poder
preditivo e diminuindo a margem de erro,

TOMASSONE( 1987) diz  "A  Andlise de Componentes
Frincipais (.,..) é um método utilizadeo para descrever uma tabela de
dados; cada observacio estd definida por p varidveis, F um método com
hase =m andlise de dados cujo conhecimento & indispensdvel porque vai
descrever arandes tabelas de dados, em particular aquelas que provem
de enquetes, Ela pertence ao arupo de mitodos ronhecido pelo nomse de
Andlise Fatorial cujo objetivo & determinar & fungdo de p  wvaridveis
ou fatores, Estes fatores servird3o paras representar as observacdes de

uma maneira geralmente mais simples, "

A Escola Francesa coloca o emprego de ACF ao nivel da
andlisw descritiva multivariada oe um conjunteo de dados , andlise
eata que permite conhecer a satrutura dos dados e que fornece as
primeiras relagles que podem ser observadas entre gs individuos pela
participagdo oe cade direcdo avaliada no espago multidimensional no
vetor resposta. Este enfoque pade, também, ser encontrado em trabalho
de Phillipwau(1988). Estas estatisticas tém um cunho descoritive pois
demonstram as diregfes dos pontos nos planos do tipo 1, 2 aldm de que
possibrilitam visualizar os agrupamentos dos pontos, snumerando-os  de
forma a identificar o8 individuos que estio nos mesmos sub-espacos,
Estudos posteriores descrevendo @ compesicdo do grupo pelo nivel de
participacio de coeda varidvel levam a formacio o critérios de

geparacac © alocamento de novas observacBes,

Fara MARDIAC 1979 " (,...) Como um primsiroc obvjstivo
Andlise de Componentes Frincipais busca a SLC (combinags¥o linzar
padronizeda) das varidveis originais que tem varifncia mdxima,. (...)
a varidncia mdxima separaria os candidatos, facilitando consideractes
sobre diferencas entre eles, (_..) ConsideracBes preliminares aplicam
em outras situagdes, tal como a construgdo de um indice de custos de
vida, Mais genericamente, a ﬁnélise de Componentes Frincipais olha

_.0/9..



para al3gumas combinagBes Lineares as quais podem ser usadas para
sumarizar os dados, perdendo no processo tdo pouca informagdo quanto
possivel_, Esta atengdo para reduzir a dimznsionalidade pode ser
descrita como uma “"parcimoniosa sumarizagdo! dos dados”,

0 grau de participagdo de cada varidvel nas recpostas

T,

mensurado o expresso através dos cosficisntes, Tir Aue deste modo
representam um peso de cada varidvel na elaboracdo do {ndice, 0 sinal
com que se agprasenta este peso poade estar indicando rcontraste entre
as varidveis mensuradas, e, comb caso particular, se forem todos do
mesmo tamanhbo, positivos, podem representar um valor medio o

individueo segundo aquelss "p' aspectos,

Esta retrospectiva Jdemonstra que os  autoresee concordam
am que o método serve para reduzir a dimensionalidade do conjunte

original de varidveis sem que se perca a informacido conguistada, Este
procedimento sumarize tode informacdo original mass ao mesmo tempo
leva a reduzir os "p" aspectos sob os quais os registros estdo sendo
observados, Fara alguns autores a uwtilizacHo prética dos CFP &
dificueltads em wmuitos cases pela 'interpretaggn dos cosficientes,

preferindoe utilizd—-lo como mdtodo auxiliar nos estudos exploratdrios

de dados para apoiar andlises subseqientes.

ACE £ vista tambkdm como um método que permite  a
separacdo de  uma  grande massa  de individuos em "elusters®. No

-

entanfb, para que is80 OCOPra ¢ Necesedrio aue a varidneis entre os
Jrupos Seia maior que a varidncia interna dos mesmos. Mardiall979)
define a construcdo de um escore geral, indicendo inclusive o seu uso
para & wconstrugfo de dndices que permitam a classificacdo de um

individuo pela participagfo de cads wvaridvel original em seus

primeiros componentes, Neste sentido os coeficigntes, cj, revelam a
- . o P P

contribuigdo Jde  cada wvariavel na formagao dos  "clusters! COmQ

verdadeiros indices, Fortanto, cam o use de ACF, & possivel conhecep
o que varia de individuo para individuo.
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Seaundo Mardia(1979), uma das propriedades dos CP ecstd
s¥pressa da saguinte maneiral Y 0Os Componentes Principals de um vetor
r . " Ed . . [T} . . 1
aleatorio nao 530 escalarmente invariantes, Devido a esta

- st N . Fi . )
proprisdads, quando nadao ocorrer unidade de medida unica os CF  serdo
caleulados a partir da matriz de correlacio ao invés da matriz de
covaridncia , Segundo Wold(i978) " (...) & costume padronizar as
varidveis antes da andlise dando a todss as varidveis a média zerc e

A . 1) - - - . - " . - . e
variancia vm.” Com este procedimento pretende—se estar operanda com
uma matriz Y apropriadamente escalada, cujos pardmetros & residuos

correspondemn 3 mesma matriz de dados,

0 descarte das varidveis pode ser realizado horizontal

! Pl

w o varticaslmente, E possivel descartar GF &, hascsecados na  nao
contribuicio efetiva de varidveis originais, descartar r  varidveils,
r{p, wntre as p variaveis originalments pesquisadas, Se¢ o maximo de

. . N - F F . . F .

varliabidlideds ja estda contido nos componeniss ou variavedis que deven
permanecer, 08 Jdemais podem ser  descartados pois nada acrescentam
para ampliar o conhscimento da  esltrutura  dog  dados om termos  de

relactes entre as varidveis enfocadas,

A redugfo da dimensionalidade ocorre em dois niveis:
al REDUQﬁU DE COMFONENTES FRINCIPAIS - Y,

a1 - Descartar os componentes com a menor participagdo nae varidncia

total explicada.

A redugdo de dimensionslidaeds tem por baese  allgumas

propriedades dos CF, conforme serd relatado a seauir s

~ & proporcido de varisgdo total explicada pelos primsiros "g©
componentes principais ¢ dada por &

MO
>
fud.
N
(|
>
et
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pois a "variagdo total” £ dada pelo tr I, uma vezr que:l

P
I Wryi) = tr X S Viri) = Ajis
i=1

Uiy, ) = ... 2 Wyp)

A razfo apresentada dd uma idéie do montante de variacdo
retids pelas g primeiras componentes,

~8¢ & matriz de covaridncia de X tem posto q ( p , entdo a variacfo
total de X pode ser inteiramente explicada pelos primeiros q
componentes principais,

Este resultado & obtido pelo feto de que se o posto e
9, os {(p — q) restantes A;, autovalores de T, sd0 identicaments

T,

3
nulos , isto &, Agqe = ... T Ap = O, & neste caso:

=0

H

[
-
fat

s
[§1]

B ] R
>
=

H
[y
o
)
o T
g
f

A determinacio da  participacdo de cads wvaridvel na
variagcdo total wxplicada & definida a partir do coeficiente de
determinagdo da wvariagdo explicads calouledo com base em rzij,
coaficiente de correlacdo entre a varidvel original Xy = o CF Yj.
Dimensiona-se as perdas de informacdo ocorridas com cada varidvel

atravids de r® acumulado,
az — Descartar aqueles autovalores que, na relagdo entre a soma

parcial dJos avtovalores e a soma total, ndo sejam necessdrios para
garantir uma razdo de aproximadamente 90 %,
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Cattel(1966) propde um 3rdfico entre A5 & J, sempre
de wvalor uma vezr que 0% autovalores sdo

decrescents em termos
sCcolhidos para maximizar a variancia do componente nesta ordem  até
que s=rd © menor deles. Com este grdfico € possivel visualizar,
#asa relacdo descendents, onde termins o Arupo e maiores
autovalores e onde inivciam o0s menores autovalores, Al regra bdsica
deste procedimento pode ser a de conservar autovalores que  garantam
Q0% de varidncia total contida nos componentes a serem conssrvados, A
visualizacdo em termos de grdfice auxilia na determinacdo do ndmero
de componantes pPoils permite que se  avalie os pontos  segundo seu
agrupamento & nap apwnas pela Jdefinicdo do percentual qus, em alguns
casos, pode ndo captar amp laments a quectio da separagdo entre os

gois grupos de autovalores,

az - Descartar os componentes que ndoc atingem, em seu auvutovalor, o

valor um, isto &, Ay ¢ 1,

Al justificetiva para utilizar este critério deve-sze a0
fato de gque na matriz Jde correlacdo, K, a variincia original &
oi; /T3; = 1. Como Ay ¥ a variancia do CF i, sendo menor do que i
sotd explicando menos do aque a variadvel original sozinba.
ag - FExcluir agqueles componentes cujos autovalorss eejam menores que
a sua media, . B

Na pratica, ambos o8 ocritdrios necesssitam de ajuste

para 0 Caso em que p £ 20, isto 4, 0 critéric a, tende a sukestimar o
nidmero de componentes & sersm conservados engquanto que o critdrio ag
tende a supgrestimar o ndmero de componentes, ndo =orrecpondando a

necesgidade real  de dimensionalidade, Tambbm wetag critérios
pnecsagitam Jde uma metodelogia auxiliar que ceonsigae avaliar a validadge
do ndmero indicado pelo critério utilizedo. Esta pode ser  a

utilizacdo do ardfico de Cattel,
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as -~ VALIDACAG CRUZADA

Qualquer um dos critérics citados acima ¢ um tanto
subjetivo, as decisfes sdo tomadas como a melhor forma de n3o perder
informacdo, ¢ pozsto da matriz de dados tem sido utilizado para este
fim, A tentativa de encontrar um critério mais objetivo na escollha
de "q"  resuvlta na definigdo  do modele de validagdo cruzada,. MNeste

modelo o ndmero de CF a serem retidos & aquele que garants uma melhor
previsdo da matriz Y. .

Eastment e Krzanowski{1982,1983) rwealizaram wstudos
sotire o método de validegdo «cruzeda pars & selecfe de CF. Este
método, dessenvolvide por Wold(1974,1978), pressupfe a sscolha
daqueles componentss para os quais & possivel realizer uma predicdo

-da matriz de dados.
Wald eecreve a matriz ¥ = [€ Yip 3, com

- — . .. - . .
Yik = @3 b E Bjg G t oEik
i
onder o » 3 o B expressam a parle sistemdtice dos dados Yip ® Eip
reprecsentam o  residucs, ou eeja, o ruido , parte aleatdria, Estes
pardmetroe s3a estimados para minimizer a varidneia dos residues.

A estimagdo do posto de Y deve considerar o quanto dos
dados & devido 3 parte sistemdtice o quanto ao ruido., FAssim  a
matriz de dados € particionada =m 9 grupos sendo que estes, um & um,
vio sendo deletados ao  mesmo tempo em  que  sdo  substituidos por
valores preditos a partir do restante da materiz., Tem-se entdo a
possibilidade Jde calcular as diferengas entre os valores verdadeiros
de Yy e 08 valores preditos de ¥i, no caso, obtém—ge (Y] ~ ¥i)1 esta
diferenca constitui-se no  £5,. Apds esta comparagdo o matriz 4
recomposta ¢ delete—se outras linha de componentes, percorrendo toados
o8 passas snunciadoes anteriorments, @Quando todes o8 grupos de CF
passaram pelo processo de delecdo, previcdio e comparacldo, estar-ge-3
apto a determinar pare qual valor de "q" o processo desenvolevido
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apresgentou o melhor poder de  previsdo, HAssim, serdo retidos os q

componentes que gJarantam o menor residuo.,

k-~ KRENUGAO DAS VARIAVEIS ORIGINALS - X4

~

0 descarts de varidveis originais ¢ aconselhdvel tendo

#m vista, principalmente, dois aspectos 2
1?2 Crescimento da precisdo dos estimadores nag variaveis retidas:®

£9 Redugdo do ndmero de varidveis necessdrias  em  estudos similares

i

futuros,
kea ~ Excliuir as varidveis com a contribuicio mdxima nos menorss CF

0 método utilizado para cescartar as varidveic
originais consiste &m observar sy grau dJde participagdo tanto a ntyel
dos componsntes definideos para sersm concervados como a npivel de  sua
participacio nagueles componentes que formam ¢ 9rupae  de mEnores
autovalores, Agusla varidvel que  apresentar 0 maior  Indic
participacio &m Yo compoanenttse com o menor valor de A, sera
descartada procedendo-se da mesma maneira em relacio ao (p ~ 1)-désimo
atd que todos os (p -~ q) menores componentes tenbam sido

Component e,
investigados ¢ as varidveis originais tenham sido descartedas sempre

que ndo  tenbam  ainda sido descartadss em  um dos componentes
investigados, Este procedimento  justifica-se pela propria definigfo
doe CF, Eles devem conter o mdximo de varidncia em seus primeiros
q componentes @, nesse caso, a variagfo dos dados € dada pwlas

varidveis que ail apresentam os maiores (ndices de participacioc nos

autnvastores correspondentes,
ke - Fprocedimento iterativo
Este método & uyma variante do anterior., Apds haver sido

descartada a variavel X que apresentar o maior coeficients na CF  com

o me=nor  auvtovalor, deve-se recalocular os CF. A repeticio deste
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processo serd mantida atd que permansgam somentese aqueles componsntes
com as mais altas varidncias, Segundo Mardia ndo s=xiste diferenca
muito significativa entre os dois métodos, estudos recentes vénm
comprovando a validade desta afirmacdo do autor. (Ver Jollife
1978,1973) .

REDUCHO DA DIMENSIONALIDADE NA REGRESSAO MULTIFLA

Na andlise de rearessido o interesce eetd na estruturs
de dependincia das varidveis, Varidveis altamente dependentes imp8em
muita imprecicdo nas estimativas Jdos cosficientes de regressio, Com O
objetivo da explicar a varidvel depandents toma~-se  aqueles
componsntes quse  apressntam  as mailores correlasdes com  ela, Na

e Fi . e d . F
regresedat multirla, as correlscoss com cada variavel dependente devem
cer examinadas., )

Szja a equagio de regressio
Y = A3 + =,

onds g ~ N { 0 ¢ oZH e M = I - pa Y 1 1, Este ¢ um modelp

)
recorrente, pois o erros 230 correlacionados,
Dado que os coeficientes nos COF tém um significado em
termos de participacio das varidveis originais X, pode~se wxpressar a
regrecssdo de CF come sendol

¥y = W at e

ar el W XG & transformagdo ortogonal dos CF
o= GR, GG I

Assim, dada a sua ortoacnalidade, o descerte de alguns
componentes, supondo que  os Ultimos i 530 identicamente nulos, nao
altera os estimadores de minimos quadrados &i .

-0/ 146 ~



Ereve referdéncia ao comportamento assintdtico dos CF

A bhase principal da construcdo dos  compohentes
principais wstd na utilizac3o dos autovalores &« dos autovetores de I,
A matriz de covaridncia £ & uma matriz positivae definida com  a
informas50 da wvaridncia populacional e, como salisnta Mardia(1979),
gem a suposicio de normeslidade dificilmente conseguir—-se—4 encontrar
a distribwicgio assintdtica das rafizes caracteristicas o dos vetores
associados a =2lag, Se os dados amodtirais =30 provenientes de  umes
populacan com N—eo, o0s autores preferem assumir os autovalores
= o0s autovetores associados d@ matriz de covaridncia amostral §
nac comd sctimacdores, ii, cam r ip, mas CoOmo oe prdprios  autovalores

‘)\11 - m N 4 AP-

Com bass na suposicde e que X &  uma  normal
multivariasde utilizar-ee-a

¥ § comg o estimador de E

# ac raizes de S - dI |= O 3o os sslimasdorees de &

-

A matriz de covaridncia I pode ger
A", onde T ¢ uma matriz ortogonal comn Yi4 2 0

B rita COmo
Uma matriz

T
o, & > 73
M, o

diagonal com &, = ... 2 &,. A representagdo & Unica se as raizes B8y
530 todae diferentes & ndo axiste ¥ii nulo. H matriz de covaridnocia

amostral 8 pode também ser representada por C'R'C ¢ a repressntacio &
Unica com probabilidede 1. 82 o representacTo populascional ¢ assumida

coma dnica, C & o estimador de mdxims verossimilhsnca de e ¢ n/N D
F . Fd N . .
& o estimador de maxima verogeilmilhanca de A

Tam-~sw, entdo, que @ as raizes ode X 580 diferentes
entre si, os desvios (dy ~ Ay =& (g - &) s3o sssintoticaments,

. . 4
normalmente distribuidos,

+ - £ L - . - - 4
Se as g, ultimas ralzes &40 asssumidas como iguals &

auiro caso &m que se pode tirar uma posigdo com bage nessa suposicdo,

- Q /37 -



Utilizando & maior das menores raizes para testar & hipdtess @

igualdade dac ralzes populacionais tem—se que a Jdistribuicg
assintdtica da maior cdas qu menores railzes ¢ normal ¢ neste caso €
possivel querer determinar se esstas rafzes 3o peguenas o suficiente
para que os compeonentss correspondentes sojam descartados | Um teste
vigando conhecer esta suficifneia & dado pela razfo da "varidnecia ndo
explicada® pelo total , isto ¢, quer-se detectar se.=la ndo & maior

|
da
£

que uma fracdo f,

p p
£ & £ I &4
izgt1 i=1

para alaum q & que pode ser testada através do valor amostral, onde

p P
pa di - § = di =
qti i
P q P
= =y - f 2 ddi - f £d; =
9+1 1 q+1
g P
= -f £ d; +C 1 - f Y I d;
i 9+t

4 - 4 .
¢ qual & assintagticamente normal,

Segundo Krzanowski{198%), «w ACF ndo exiete nenhuma
watrutura imposta a priori na matriz de dados originais & ela @
tratada simplesmente como uma dispersdo de n pontas om v dimengles,
Olha~ge para uma rotacie dos eixos tal gue a varidnoia total das
Prujegﬁ&s dos  pontos no primsiro eixo & oum méximo, & do segundo wixo

~

é ortaegonal pars o primeiro = contém tanto quanto possivel da
varidncia remansscenle, o assim por  Jdiante, Mesmo assim, Jdiz
Krzanowski, a estrutura nso estd sendo considerada, Hotelling(1933)
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considerou apenas o5 sistemas de componentes normalmente distribuwidos
¢ 08 conjuntos d¢ dados que tem o quarto momento nulo., Eeta categoria
de informagles possibilita o sstudo do comportamsnto assintdtico dos

autovalores ¢ auvtovetores,

T.W.ABnderson{ 19463) fez um eetudo sobre a teoria
assintdtica de CF paras dados calculados a partir e uma matriz  de
covaridncia amostral quando as observacBes provém ode ums distribuigdo

normal multivariada w=ujs matriz de covaeridncia tem autovalores de
. 7 i : X X

multiplicidade arbitréria. F possivel que & dimensionalidade swia

reduzida de ¢ para r tal que r { p, s= for provado gque (p ~ r) raizes

3o iguais & aproximadamente nulas,

No caso normal, considera-se importante o uso de duas
aproximacdes dae queis Tavid Tyler(1983) faz referéncias  em seu
artigo, James(19&40) fez satudos que poadsin sar considerados
precursores na questdo ds  densidade conjunta exata das ralzes
amostrais & G A_Anderson (196%) demonstrou que eeta densidade tem
fungdo hipergeométrica, Fstes eerviram ds khase para a formulacdo dada
por Muirhead(1978), els verificou gque a fungdo bipergeométrica da

. f r f
densidads & agsintoticamente normal,

Outra aproximacdo fal apressntads priseiramente por
Girshick(l?39) o T.W._Anderson{ 1963 que  em  resume  refere-ge &
#Xpansdn Jdes ralzes amostrais em torno da matriz de  covaridncia
populacional. Tyler(l1983) propds uma clasae i wetimadares
denpminadas M que Sa0 estimadores Yaffins" invariantes,
assintoticaments normais possuinco cartasg praopriedades I [

invaridncia.

Fara a "performance'" dests classe de estimadores, Tyler

propos matrizes aleatdrias simdtricas esfericamente invariantes,

Z, =nl/% (5, - E) My
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Estas matrizes, Z,, satisfazem as seguintes restricOes:

(1) AR  distritwigfo de Z, ¥ invariante sob 3
transformagdo Z, — @ Z, @ para qualquer Q ortogonsl.

(2y» 2, — Z em distribuigio onde Z £ normal

multivariada.

e wstimadores M—affine invariantes faoram definidos por

Maronna{1974) como estimadores de losagdo & de dispersdo.

amoztras aleatdrias do vetor Y distribuidas

elipticaments

nTtE ut (dy Y (yy - oug) =0
i
nTt X u® (dy) (yy - omp)’= 8y
kN
onde 3% = (g = pp)’ 8T vy - owg)

* Uy Sd0 funcdes que satisfazem as suposigles gerais

T

feitas por Maronnal974é),

Entio
¢ vy Sp) g0 estimadores dos pardmetros ( 1, ¥ ).
Maronna(1974) mostrou que n*/* (5, -E) — N B R

distribuicdo sendo que N tem uma distribuigdo normal multivariada com

# .
media zera,
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Tyler(1983) demonstrou que "a distribuicdo assintdtica
das rafizes de S, & encontrada sob a sequinte seqiiéncia e
alternativas locais de rafzes méltiplas,

) w, 1 &8 9., r {m
n'/% € A3 (Ep) = Typ 3 — 1 di, i€ w
Py n ~e2, 1 & w. o, T XM

onde  $ir ae. o Wi ¢ uma particioc do ronjunmto €1, ... , P} com

a média de

T,

3

e = Clemyr fem) 4+ g «-e 7 w4 ogmr=1d 2= Fa,on
Ai¢ En ) sobre 1 E wy , isto dmplice que Aj(EL) 4 1 & i E ¢, &
Aj(En)
i € Wy, & que & dj = 0,
1 & wy

. Jansson( 1985 ) realizou estudos sobre teoremas limites
pars autovalores da matriz de covaridncia amostral quande a dimensfo
da matriz assim como o temanhio da amostra tende a8 infinito, Foi
utilizado o método dos momentos como limite de funcda de distribuicdo
acumuylads doe autovalores ampnstrais, Através desse mdétedo concluiu
gque a soma  dos  autovaelores, atéd, o k-dsimo posto k = %,..., m &

assintoticaments normal,

Nauxois, Fousse & Romain( 1982 através de um estudo
sobre a teoris assintdtica de funcfo de um vetor aleastdrio para a ACE
colocam quer “A ACF de um processo & definida  num wspago linsar
infinito-dimensional, portanto o usc da teoria de matrizes &
impossivel, Conseqientemente duas dificuldades aparecem: a primeira &
devida a dimensdo ¢ a segunds para o fato que o processo pode ndo ser
um Ynico escalar *, Neste trabhalho foi utilizade o "esquema de
dualidade” ondes qualquer ecpage Milbert & sau dual & ddentificado.
Ftravéds dele, foram feitas algumas aplicasfes para & Inferéncis
Estatisticazr estimacfo no pontor intervalos de confianca para o
principal valor, pare a varidncis total.
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¥ Com estes resultados foram construidos testes para a
razdo da variadncia explicada = para o principal fator,

¥ Tyler(1983) apresenta a hipdtese de que um conjunto
de vetores cal no sukespago expandido por um prescrito subwconjunto de
vetores CF pars ume populagdo normal, Os testes sfo derivados para o
gubespaco expandido por um cenjunto de vetores CF gue a3 matriz dos
valorss do estetistico tem uma distribuic®o assintdtics Wishart, R
suposicgdo de nermalidads neste caso ndo ¢ 180 rigorosamente ohservada
quande Jo uso da matriz de  covaridncis emostral, Novamente Ty ler
busca a gensralizagdo para qualquer estimador de dispersdoc M-affine
invariante para populacOes olipticas,

Silverstein(1984) comprovou que Ny converge para Uma
NCO,1) mesmo em <3505 & que & matriz n3o 4 um caso de matriz
Wishart., Ele fez sstucdos dos teoremas limites para avtovetorss Jde ma—

T

trizes de covaridncia de grande dimensio |

Eoente! 1987 ) demonstra que " A distribuicdo assintdtica
dos autovalores da matriz de dispersdo robtusts proposta por Maronna
em 1976 & dada quando as observacOss provém de uma distribuicSo
elipsdide. Os elementos e cada wvetor caracteristice s3oc os
coeficientes de uma versdo robustificada dos Componentes Frincipais.
& uma definigSo para a eficidncia assintdtica destes estimadores e
avalia sua influédncia na curva, O probilema de maximizar a eficidncia
da «=urva ¢ resolvida, Mo =ntanto os sstimadores s8o diimos sok a

suposicido de distribwicdo normal multivariada®,

Ruymgaart(1981) apresenta uvma RCF robusta para o caso
de funcio de distribuicio bhivariada, O ponto de partida s%e as
eatimadores robwustos para a dispers¥o no caso wnivariado estendido
para a westrutura hivariada., YAo lado da continuidade funcional
definindo a direcfo de ums aceitdvel modificacSo no eixo principal,
prova a c-onsisténcia da sequéncia corrsspondente de estimadores”

Novaments esstes resultados 280 eetabelecidos  sob uma
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normalidade assintdtica atingida sob restricBes adicionais onde 3
sequéneia o composta e wlementos aleatdrios identicamente

distribtuideos em alguma fune¥o no espago.

- Fara os «<asos d% npdo-normalidade, divereos estudos
foram realizados com a finalidade de conhecer o comportamento dos CF.

Sugiural 1976) derivou uma aproximacdo subassintdtice
para a dJdistribuigio das raizes amosirais a qual foi utilizada tambédm
#m CAaB0S Para 0% quais o quarto momento £ nia nulo.

Waternaux{ 1976} & David{ 1974, pesquisando a
distribuicdn assintdtica das raizes caracteristices da matriz de
covaridneia amostral  em populacfes ndog normeis, utilizaram esta
aproximacdo, Mais recentomnents, Fujikoski( 1980 ) encaontrou L3 I3
distribuigdo subassistdtica para o caso ndo normal, sendo que este
estudo considera tdo somsnte os casos de raizes distintas. Isto &, se
1; = rafz caracteristica de 5 entdo 0 < Iy € ...« lP_ Haternaux
(1976) realizas um estudo &  comprova  que retirades de normalidadds
afctam a digtribuigdo das ratzes caracterfeticas de §, A teoria
assintdtice = os resultedos amostrais indicem gue esta distribuicdo
arresenta alteragies considerando~se os quartos cumulantes ndo nulos
da populacdo parente,. Esta ¢ consistente com outros estudoz  sobee
robuster e cetatisticos multivariacos Mardia(1l%71) &

Layard{1972,1974) para o tleste de igualdads das matrizes d

1]

- b +
covariancia,

Em aplicacfes +tal wcomo ACKF e MAndlise Fatoriasl, 3o
realizados testee ucaendo os momentos sssintdtiicos derivados pars &

populacdo normal multivariada. Estes testes sdo incorretaments
empregados quando se tratae de populacbes ndo normais, Existem wstudos
para correces que podem sepr  aplicedas para o caso Jde quarto

cumulaments ndo nulo,

Waternaux(19748) desenvolvew Y estatistico Hq para
testar hipdtese de igualdade de "q" rafzes caracteristicaes da matriz

-0 / 23 -



de covaridncia, O que foi observado neste estudo & que Wgq ndo é
robusto para retirades de normalidads ¢ ndo pode ser utilizado em
distribuigles de caudas longas. Dutro estatistico W *q foi entdo,
desenvolvido ¢ estudado, para o caso de  distribuigctes elipticas em

espacos de dimensfes mais reduzidas,

UMA AFLICREAC DE ACF EM ANALISE DE DAOOS DE SOEREVIVENCIA

Segundo RADC1946%) " 0 método de Componentes Frincipsis
tém se mostrado um dtil instrumento para resoclver o problema de
identificagdo de fatores essenciais afetando os resultados de um

aTr

tratamento médico," Com este pressuposto Danielyan, Zhasrinov
Osipove (19842 empregaram CF para e identificagdo & interpretacdo das
varidveis segundo  a _participa;go das mesmas através dp grau Jdos
cosficientss associados a cada uma delas, Fretende-se delinear og
principais fatores relacionedos com o tempo de sobeevivéncis dos
pacientes portadores de cdnoer cervical, 0 tratamento estatistico
adotacdo deve seprvir para seleciaonar 0s fatores qus sXercem as maiores
infludnciass pelo indice de participacdo nos componentes,

A matriz de dados originais 4 composts de 12 varidveis,
Fste conjunte de varidveis contemplam trés aspectos: a caracterizagfo
do paciente, do tumor & do método de  tratamento., Ao todo, 603
pacientes com  cdncer cervical foram  eobservados  seaundo  estas 12
varidveis, pacientes estes submetidos a tratamentos de terapia  de
radiacdo no "Central Feassarah Institute of Roentaenology and
Radiology .,

Com & aplicazdo de ACF o conjunto de varidveis passou
por uma redugdo de sua dimensionslidade ¢ 4 Componentes FPrincipais
foram selecionados, tesndo sido considerados suficientess com  sua

participscdo de &3% na variagdo total,

A andlise dos coeficientes, autovetor o, associado 2
Ayy autovalor de Y, © primeiro CF damongtrou resultados um tanto



Y, sda

surpresndentes: os fatores com 08 maiores coeficientes em
em Yo O

aquales relacionados com & propria doenca enquanto que
gsequnda CF evidencia principalments os  fatores relacionados com o
tratamento. Uma ve:z
prdpria definigde de- ACF,
discriminatdrio para oS paciaentes
caracterizam a situagdo do organismo Jdo paciente quanto ao tumor.

que Y, concentra o maximo de variabilidade pela
pode~ge atribtuir neste © maior poder
aos fatores bioldgicos que

Segundo © HNamielyan =t allii¢198&) "Apds estabwelecer
qualis fatores iniciais entram linearmente neste Componente Frincipal
e Ccom 4randess peseos, 0 método permits interpretar o components como
um fator g9ensralizado retirado por grupos de raracteristicas as quais

530 mais significantes para a previsdo dos resultados da terapis de

radiagdo,
Ghserve-ee o quadrd com of resultades dos quatro

Componentes Frincipaisg selecionados quando da reducdo da

dimeneionalicdade de p = 12 para a = 4:

Tabela n? 1 Matriz de fatores Caracterfsticos Componentes Principais
(63% da vartagdp)

COMFONENTES FRINCIFRIS

I 11 111 v
26 % i8 % 10 2 9 x !
1. Tdade dog pacientes 0.05 -0_20 -0.7% -0_20
2. Tipo histoldsico do tumor -0.04 0,06 -0.24 0.07
3, Estdglo da doenga 0,71 -0,12 0.37 ~0.15
4, Uolume do tumor G.¥3 ~-0.25 0,38 -0,.15
5. Tempo doubling de tumor -0, &0 ¢.13 =-0.05 - 0.1%
&, lose de irradiacio intracaevi- -0.15 0.82 0,03 -0.19
td4ria no ponto R
7. Dose combinada de irradiacio -0.13 0.80 0,07 -0_42
no ponto A
8, Dose de irradiagdo remota no 0,079 6,35 0.15 -}
ronto B
%. Dose integral atsorvida 6022 0,04 . =004 -0.82
10 . Raz3o de atividade endocervi- -0.02 O_67 -0.10 0,13
cal/Endovaginal ’
11 _Tempa de falha -0.87 -0, 09 0.28 Q.20
1Z2.Tempo de recorréncis -0.89 -0, 05 0,27 -0, 17

- Q /7 B85 -




fs conclustes do trabalho demonstram ums impurténcia
fundamental das carecteristicas bioldgicas em primeiro  lugar » do
tipo de tratamento, dose e loczal de irradiagdo realizada em segundo
lugar, para a sobrevivéncia dos pacientes com ssse tipo de tumor.,

Acsim wstes autores wtilizaram ACF pars detectar quais
os fatores determinantes, en primeiras instdncia, na previsio do tempo
de sobprevivéncia dos pacientes, sendo o grau de importdncia mensurado
pelo peso dos coeficientes nos primeiros CF, Neste caso, ACP além
de  fornecer elesmentos pare a8 reducdo da dimensionalidade original
p = 12 para a = 4, garantindo 63 X% de wvariagdo total explicada)d
G

am utilizados o5 cozficientes como 2lementos determinantes na

-

r
Pt - - ' . - . Lo d
selecdn de varidveis para compor a andlise previsiva =m relagdo  a

doenca relatada,

0

-0/ 86 -



T T RO S0

f oaplicagdo dos Componentes Frincipais - CF
acompanbiar & avaliar coma determinadas mudancas  nas

provocan olteragfes nog resultados oo mdtodo, isto &
. - A . o . .
autovetores que  em Gltima instanacia serdn utilirzados

L Livca  wm
ohesrvacdes
alteram os
na andlise,



Efetivamente, ndo interesss sd conhecer a  sensibilidade oo prdprio
metodo de Andlise de Componentes Frincipais ante a presenga destegs
=lementos perturbadores, bhem como interecsca caber como wla pode ser
utilizada no processo e identificagdo dos elementos perturbadores,
Eastes elementos perturbadores decorrem possivelmsnte da mobilidade na
populacdo~alve, do uso de amostrages gerar 0 conbecimento da
egtrutura oe variaggo doe dados & a estimag&d ros prdprios resultados
de ACP o partir de uma Malriz de Covaridncia amostral, ocasionam
mudancaes significativas ne variabilidade, # propria selecdo o
deccarte e variiveis de interessee gue podem flutuar d medida em que
o tempo avanga, af oiam & decisio de  buecar um  aprofundamento  no
setudo das perty bagles que  apresentam os coeficientes quaﬁdﬁ

aivitos a welas situages,

Aual a sua =etabdlidade?

(lual ¢ a sue estahilidade nestes caspa?
. g i 4 -

Como detectar =e foram ou nao sstaveis?

Entender o comportamento dos Componentes Frincipais &
um tema que gerou diversps estudos buscando, principsliments, gvaliar

T,
T

a
o wfeito. na wvaridncocia, de arredondamentos  dog coeficientss e o
zerg=los, Green( 1977 & oe Ribbky{1980) pesquisaram as distribuictes
limites para a varidncisa n0s  casos  acima. Mas, acompanhar o
comportamento dos cpeficientes em funodo de  peguenas retiradas e
ptimalidade na wvaridncia, de arredondamentos dos dados originsis, da
ocorréncia  oe  "outliers" preocupa muito mais pois na maioris  dos
CAas0Ds,  mEsmo  %e tratando de amostras provenientes de populacies Com
M — o2, as resultados dos Comronentss Principaie serdo inferidos  a
partir de estimadores, e a perda de otimalidade na varildncia & um
fator a s=er muito considerado. As interpretagliss  serfo feitas a
partir destes coeficisntes, portanto, & necessdrio conhwoer a sua
estabilidade, Krzenowski(1984) propds uma wedida desss  wstabi lidade,
chamada Fndlise de Sensibilidade e que deverd acompanhar a ﬁnaliSE e

Componentse Frinocipais,

3



Avaliar-se-4 as formas de mensurar & estakilidade,
observando o comportamento destas técnicas &  sua capacidade  de
analisar a ecstabilidade dos autovetores em dados provenientes de
populacGes cCom digtribhuiges desconhecidas mas  com um  tamanho
lhastants grande, tendendo a infinito, Outros estudos que estdo sendo
apressntados envolvem a presenca de "Outliere" na amostra @ sua

i
infludncia nos coeficientes & a questio dos arredondamentos.,

Ffara avaliar a so0lidez destes eeclarecimentcos serdo
empregades técnicas Jde Eimulagﬁm utilizandon os Giferentes tipos e
alteraces propostas neste trahalho, Apds a geracdo de dados com og

: - . ' . 7
diferantes casoy de interessse, sera aplicado o metodo ode ACFEF  parsa

watudar o comportamento de seus coeficientes frente 3 estas
perturbactes, Aloumas conclusfes poderdo ser  tiradas quanto &
aatabi lidade dos cogficientes, Iy, quando s8¢ verifica qualquep

perturbacdo, seja na varidncia com pequenas petiradas de  otimalidade
ne matriz de ceovaridncia, seja pela pressnga de “Outlisrs", séja pelo
uso de  Arredoncdamentos nos  dados  oriainaiz, Entre  as situecles
ohesrvadas, poderd ser percebido, s sspecial, o comportamsnto o
primeiro Componente Feincipal guanto 3 sua estabilidade, quaisquer
que zejam as alteracbes aque forem procedidas, O Oltimo Components
Principsl parece  ser um elemento cheve na FAnalise de Sensibid lidade,
na identificagdo de "Outliere", & principalments na observagdo de sua
estabilidads quando ocorreram perturbacfes na varidncia de um tamanho

maéximo e,

Fpresentar—se—da um  =studo  com  dados  cpletados numa
ingdetria de producio de balas comestiveis, Trata-se oe uma splicagic
de Companentes Frincipais cuie obistive & analisar o=z fateres que
interferems na qualidade da produto fipnal para reduzir perdas no
prrocecsso proadutive, loie aap&ctda cerdn enfocados neste  eotudod s
andlise de fatores ambientais ihtasragindo com a umidade da kala = ©
aatucdo lakboratorial das copdigtes da massa =m termos e dogura,
acider s ymidade. Uma aplicacdae em termos e And lise de Componentes

. . . — ad . i . . Eacd
Frincipais-Regressdo pode ampliar a andlise odog fatores om digougsdo,
Letas aplicacoss devem  ser acompanhaddag il uma And liae e



Sensibilidade,. Verifica-se, assim, na
tdenica de andlise de Sensibidlidade, Os
ndo sdo sempre 0% WESMOS  apesar de
apresentar o 12 o

pratica a aplicakilidade da
componentes mMals seASTveis
haver uma forte tendépcia em

= o ¢Gltimo Componsnte FPrincipal como 05 mais sstdveis

. 4 . .
e o8 componentes intermedidrios como os mais perturbados,



CAPTTULO 1

O EST Lo Dé SERNMNSYXIEIL T 0813 DOs
CiOFMFOMNERNTES FRIMOCIFG IS

Virios métodas v And lise Multivariada, And 11w
Fatorial, Andlise Dhiscriminants, Andlige de Camponentes Frincipais,
utilizam uma transformagdo linsar do tipo Yi=oci X. A semelhanga =ntre

wles wstd na escolha o uma funglo V, & partir da qual serdo



calculados os  autovalores & 05  autovetores, Na sua grande maioria
estas fungdes sfo quadrdtices em <. Segundo Krzanowski(1971) “Sua
otimizagdo leva pars 8 solucdo de uma equagdc de autovalor/autovetor,
cnde cada autovalor leva o wvalor de V 3 um ponto wstaciondrio e o

correspondasnte autovetor providencia os coeficientes apropriados.”

Um modelo estatistico para o westudo de um  processo
@nvolvendo p varidveis & HCF que  possibilite & redugdo da
dimensionalidade do conjunto de varidveis que estio sendo estudadas e
sia recomposicdo, apresentando o grau e a forma de participagdo e
cada varidvel no vetor resposta, permite que seja interpretado o tipo
de informacdo contida am cada CF, Dai & responsaebilidade o
estatistice em avaliar ce pequenas alteracBes na estrutura  de  dados
correspandemn a alteracdes npos cosficientes afetando a interpretacso
erdo tomadas g partir desses resyltados,

dos mesmos,. As decistes s
5

Muitas interpretacles an realizadas sem avaliar com prigor  a
sensibilidade do método no caso de ocorrerem  perturbac8es nas

. [ . . . o
condiches 1deais de sua aplicagdao,

. F R o - . . e
Flauns conceitos basices sao definidos  em fungao de

favorecer sed empr2do ne decorrer do texto,

0 método que serve de hase para este estudo & ACP,
Segundo Anderson(l1984) " Componentes Frincipais s3o combinagies
lincarizadas de wvaridveis aleatdrias que tém propriedades especiais

om termos de varidncial®

Trata-sv, hasicamente, s [ U estudo sobie &
eatabilidacde & perturbactes em ACP, As perturbacles 8o elementas da
satrutura e dados, conjunturais ou  impostos, que modificam  as
condicBes ideais de aplicagcdo do método, Neste  contexto,
sensibilidade ¢ o reflexo que o8 componentes apresentam frente &
ocorréncia de elementos perturbadores, PAssim um components estdvel
serd aquels que pdo se alterar com a ocorréncia oe pepturkacies, ou,
entdo, apresentar mudancas estatisticaments insignificantes.



Entre os elesmentos que podem afetar os resultados de
HCF, foram selecionados os seqguintes?

¥ ARREDONDAMENTOS

Algumas vezes para favorecer a andlise dos dados &
necessdrio fazer uso de sproximagydes, Esta atitude produz Uma
modificacio na estrutura de varidncia, Qual a modificag¥o que esta
mudanca provoce nes CP?7 A perturbacdo pode alterar significativamente
seus cosficientes? Em que casos isto vai ocorrer?

% FRESENCR DE "CQUTLIERS"

Fl precsenca de “"outlisprg! Provosa alteracoss na
variabilidade dos dados,. Como os CF se comportam neste caso se  sua
estruoture w=std definida em funcfo da andlise da concentracdo e
disperedo das informacBes 7 S os CF sfo  sensivelis & presenga  de
"outlisre", quais o0& mais sensiveis. Quais os que apresentam maior
wetahl lidade? Como esta sensibilidades gos "outltliers! pods G
utilizada em ACFY

¥ MUDANCAS NE URRIANCIA

Quais as mudangas  que  aprssentem os  CF guando s
varidncia apresenta perdas de tamanho mdximo € em seu valor real,
implicande numa perda  de otimalidade? RQuais as  alteragcfies nos

coeficientes aquando as perturbagdes sdo do tipo aumento ou Jdiminuvigdo
da varidncia? Existe uma forma e mensuragio destas altsragfes para
avaliar seus wofeitos? (Quais o CF que apresentam, de um modo 2m
‘geral, maiores alteragOss nesse cazo? Quais os componentes que 80
menos sensiveis & perturbactss desse gfnero? Como realizar a Andlise
de Sepsilidlidade ewm cada caso, sinultaneamente, Com a RCE7?



1.1 REFERENCIAS RIRLICGRAFICAS SOERRE HPLICHCﬁES E EUDLUDﬁD LE CP

ACF tém sido aplicado com =ficidncia em muitos campos e
com as mais diversas finalidades . Alounsg artigos foram selecionados
com a finalidade de acompanhar a contribuicdo que estd sendo dada com
vistas 3 evolugio da aplicagfo de ACF. A Andlise de Sensibilidade de
ACF deve considerar s$eU emprego = sua evolugdo, uma veZ  que aldguns
procedimentos cldssicos podem jé esfar superados,

1.1.1 ACF EM METODOS DE CONTROLE DE QUALILADE

Jackeon( 1959 ) utilizou a RCF para melhorar a
determinasdo dos nivels Jde Controle de Qualidade de um  processeo  de
producdo, Dests forma pretends ele ampliar 08 niveis de aplicagso da
gstatistice T de Hotelling., A interpretagdo dos cosficientes, oy,
apresentados pelos CF esncaminiia a um tratamsnto sstatistico postericor

4 4 . . +
2 oa Uma ane lises da represesntatividade dos mesnos

Jacksonl{ 19593 " 0 método de Componentes Frincipais &
introduzido tanto comoc um método de caracterizar um pProcosso
multivariado assim como um instrumento de controle associado com os
procedimentos de controle." A questSo principal que se coloce € no
processo Jde  producdo, "0 processo estd sob controle?” FEsta questdo
nao corresponde na meioria dos Casps a avaliar o comportamento
univariado dentro dae  linkss do controle. Na verdade, quase cenprs
duas ou mais varidvels precisam simultaneamente sstar sob controls, 0
que comumente se sntendes por  isso & & observacdo simultinea do
comportamento das mesmas  em Jols ou mals gréficos de controle,
construidos a partir das ohservagles feitas. Ieto &, observa-ce
comparativamentes compartamnentos univariados., Como coincidir a
definicdo de  "fora do controle" especificado pelas linhas e
controle, individualizadas por ardfice? E, nsoe sd isso, Como
construir o "fore de contreole” conjunte do =lemento caracterizado
considerando simultancaments o mesmo nas p direcfes? Entdo poder-se-i

qu

considerar um  ponto como fora oo controle ando 0 processo estd



exatamente no padrio estabelecido, 0 tiro de erro que se  estabelece,
neste cCaso, caracteriza uma falha onde &la realmente ndo existe, £ um
erro do tipo I, cujo valor mdximo pode ser pré~fixado num tamanho o,
Considerando para wcada varidvel do processo p~dimensional, o = 0,05,
0 tratamento univariado, sendo pz=2, faz cCom gue a probabilidade de
que 0 ponto esteja sob controle em ambos tenha efeito meltiplicativo,
Fode-se considerar 3 independénois das obssrvacfes neste caso, por
iss0 PL (X,€I )NIX €I ) 1 = FOXET I POXLE1,), onde Xir varidvel
Tisre3ido de controle, iz1,2 L2 COMO tal ohter-ge-~
(O 930 95120, 908% elevando dwssa maneira a probabilidade de Erro
Tiro I para aproximadamente 10 %, Este tipo de¢ erro, portanto, cresce
com o crescimento da dimensionslidade levando as  conclusfes obtidas

=
s
4

ao descrédito.

Jackson( 19%9) propde o sztabelecimento  de uma regido
#lipeoide definida a partir da rotaclio dos #ixos & que deixas qualguer
ponto em sy perimetro  equiprovdvel, A rotacdo dos eixos & na
reslidade yma rotagdo ortogonal que permite o tratamento ds
varidveis, ainda que sltamente correlaciconadas pois esta rotaggo leva
4 varidveis n¥o correlacicnadas. " 0 eixo maior & chamado de linta de
regressdo ortogonal em gque ¢ minimizads & soma de quadradas
perpendiculares & esta linha, 0 comprimento do semi-eixo maior &

igual a J A, T%, ¢ o comprimento do =ixo menor & igual 3 A TE,

onds Ay = A, sdo ambos raizes da equacio 1

A= Ce? +e®f oy Je® + 5% 3% - 4 (g% &%, - g% )
a (1)
TS =~ &8 ¢C N~ 1 ) Py (3
N -
onde F tem n, = 8 ¢ nyp = N - 2 gravs de liberdade, s%,3%, e Sxy tem
sido oktidos de um pericds base amosztr2l 4= tamanho N, " Isto se
eativer sendo considersde p oz B, um wawacrn bidimensional.



A regi3o sob controle definida no ardfico de controle
T2 de Hotwlling tem identidede com & regifo definida pela elipsdide,
Coincidem na definigdo dos pontos que estdo "sob controle” & dos que
#st¥o "fora do controle",. A rotacdo que dd origem a esta elipsdide
resulta da aplicagdo de uma transformacdo nos dados originais

denominada ACGE.,

Trés métodos alternativos o controle 3o assim
considerados? Registro grdfico das observacles originais, Grafico T2
para a quantidade x 871 x' & Grafico T? paras a quantidade ¥ y' . Com o
primeiro método visualiza—ss graficements o ponto fors de controle, O
segundn & o terceiro métodos, aldm da  escala de  tempo que &
preservada, tambdm expressam, por meio de um nUmero, a condigdo do
processgs multidimensional, ] procedimento de T4 @ baseade ns
distribuigdo TE de Hotelling & requer que os dados seiam provenientes
de uma distribuicdo normal wultivariada com uma matriz de covaridncia
conhecica,

Come ilustracdo, Jackson apresenta um  estudo de
Controle oe Qualidede Multivariaeda em teste halistico de missil, Este

]

tratalbio prdtice proposto  como aplicacdo ds  ACF no Controls Jd
Rualidade Multivariadsa baseia-se ne estude da componente degsempento
de oum missil balistico segundo o impulso produzide durante o disparo.

Tazkela nt 1.1 « Conjunto de autovetores do estudo de Jackson

COHMFONENTES FRINCIFRIS

I I 111 IV
v
A X, 0,025 -0.0B?7 =0.1055 -0.0642
K. Xa 0_0332 -0, 0258 0.1403 -0,0361
o X3 0.02%1 ) 0.0200 -0.031¢ G.2127
R Xa 0.0254 0.10B61 -0.04B3 -0_1015

Como se  pode  obhservar, o primeire CF apresenta quase
que uma igdaldade de pesos  assumidos  pelos coeficientes de  cada
varidvel original configurando uma méddia aritmétice dos dados. Seja



Yy = 0.0256 Xy + 00,0332 X; + 0.025%1 X5 + 0.0254 X,

Quanto & Y., o ssgunde CF trabslha com a diferenca

re as duas formas de mensuragde asdotadas em  cada medidor,

[ 3]

ent

epresentando um contraste entre os dols, Guanto a Yy & Y, a relagdo
ntre as varidveis originais pode ser interpretada como privilesiando
sntre a8 varidvel gque estd  associade a0 mais alto

1B |

a diferenga
cosficiente &  as demais, Estas, se for pensado em termos de deccarte

de variédveis originais, seriam as indicadas para . seremn deecartadas

conforme o sistema apresentado por Mardia ¢ 1979 ), Olhanda, entdo,
pars os componentes que aprecsntam as menores variancias { Yy & Yg )

« f . . . .
vi-se quUe ae variaveis oriaginais Xz com peso o4, = 0,.B3187 referente a

leitura do integrador com o medidor 2 e a varidvel X, com peso
iz = 0.1403 referente a8 medida do planimetro pelo medidor 1 poderiam

2
ger descartadas,. Beta indicacdo poderia estar indicando que & leitura
doz deis medicdores poderia ser reduzida & cadas um apresentar um dos
aspectos, um wontrea o outro, suficiente para Fazer a checagem

pretendida,

o 4 s - . e -
Uma transformagzfo ¢, =ntde, indicads como conssqUdéncia

fia interpretagdo dos CF:

%
u, = TXy b = (X, 4 Xg) = (Xg + Xg)
1=1

Fara estas novas bases efo requeridas trés restricides:

- Ortogonalidade Cam a ortogonalidade garante-se aquy. 8 somg dos

produtos cruzades <des cosficientes oo quaisquar linhas devem ser

iguais a Tero,

- Correlagdo entre Y4 & vy 0s CF Yj » as transformagfes definidas  a

partir e sua  interpretagdo vy devem ser altaments correlacionadas

. - L ' + re . .t
indicando que & trancformagdco & uma hoa aproximacae da  informagao

contida nos mesmos, A definigdo de uy como fungdo dos Xi's uma ver



que & fung3o dos CF que por sus vez também s8o fungfo dos X;'s deve

garantir alta correlasdo entre elss,

- Independéncia Como as Y; s sdo definidas gsarantindo que os CF  sdo
indevendentes, Cov(Y1,Y2)=0 , requer-se que as ui‘5 tambdm sejam
independentes, Forém como & Jdifiril que wssa independéncia seja
garantida, # su3zerido quer a restricfo se atenha & 9garsntir

rovaridncie minima.
Hade que
Y v ~ T% de Hotelling ,

‘s  e3o indwpendentes, entfo:

N
T
fle
tf
| =
et

P —
- R i by - B
L €Uy ER ~ Ty €3}
=R i
Sui
Ent¥o a aproximagdo £ vista comoe a me lhor pais

apresenta ums distribuicio T2, Também existe uma correlacdo direta
guase perfeits, isto 2, tendendoe a 1 entre o8 vwvalores apresentados
par T2 @ TUE_ Fode ser demonstrado que se  a aproximacdo a ser
utilizada & um instrumento para o controle de qualidade multivariado

ent¥o, wste tipo de aproximacdo, principaimente a aproximacio T%, & a

qus melhor f¢ ajusts ao caso,

1.1.2 ACP FOR REGRESSAD NA FESQUISA EXFLORATORIA ESTATISTICA

Conformse Draper(l1%81) afirma em  ged  livro "Applied
Regression Analysis", os ¢ldseicvos modelos preditivas de Bndlise de
Fegrecsdo Laseados no ueo de estimadores de minimos quadrados
caloulasdeos utilizando apenss  as  informagdes contidas nas varidveis
agrigingis ssharrsm, muitas VETES, £ problemas oMo a ia



autororrelacio dos residuos, problemas de multicelinearidade para os
quais a "Ridge regression” & uma técnica alternstiva de superacio. fs

dificuldades residem principalmente no desconhecimento da

variabilidade - o° - & na altisssima intercorrelecdo entre as
varidveis X, uma questdo de multicolinearidade, Isto impede que as
contribuictes individuais sejam avaliadas isoladamente, prejudicando
o prdéprioc modelo preditivo ao  superpor infoermagGes,
obviamente de uma outrae solugdo aue pode vir ne forma de contribuigdo
de métodoes A Andlise Hultivariaca construildos Com pstas
egtrutura de

Necessita—-ge

perspectivas, Em se tratando de um caso em que 3

correlagdo & imprescindivel para o prépric sucssse de modelo
preditivo, uma aliternativa que se apresenta neste caso especifico € o
método de ACP cujos pressupostos incluem Cov ( X3 » Xj )= 0 , 1 j.

Este método permite analiser a estrutura de correlacio

4 F) fad

wem alauns  detalhes & peste caso & possivel buscar  ume solucdo
conjunts dos CF ¢ da Regressdo, 0 processo da  aproximagdo de  ACP-R
determina que  inicielments seja  aplicads a transformacdo CF, com o
reducio da dimensionalidade do conjunte de vaeridveis originsis, se

assim for o casa, para depois aplicar o modelo preditivo definido

para Regressio com as varidveis j& transformadas,

Massy( 1945), partindo de icdéias de Kendall & de  alguns
de Stone, combinou as  aplicacdHes de RCF com métodos de
problewmas caom  a multicolinearicade,

para desspvolver  uma

resultados
Regressdo tentando resolver
Massy, apds reslizar uma aplicacfo tamhém
comparacio entre o tratamento de Kegresefo cliéssica = a  FACP-R

. . End F N r .
concluiu que  esta  aproximacde & muito boa & & um bom ajuste no

tratamento sxploratdrio de relag8es coamp lexas shtire varidveis
sopaorialmente gquando ¢ © caso e colinearidade, 0 cdlculo da

PedgroLaan, apos a eplicacdo de CF facilite a Andlise Exploratdrias. A
gexja simplificado o manuseio Jdest

1]

transformacdo CF  vai permitir qus
tipe de varidveis,

Massy{1965) afirma que o uso e Regresedo Multivariads
..} 1) quando as

LY

widesica nao ¢ indicado nos seguintes casos:



varidveis independentes s36 colineares com alguma outra, tornando
impossivel a invers3o da matriz de correlagio e os elsmentos beta
indeterminados: ii) quando, por causa da alta ( mas ndo completa )
colinearidade ouv por alaums ocutra raz%o & desejdvel o0 colapsa do
espaco das varidveis independentes pela delegdo d¢ um  ou . mais
Componentes Frincipais d& relagdo de Regressdo.®

No primeire caso, trata-gse do posto da matriz , s
alguns dos vetores 8o dependentes , ou entdo, poadem ser considerados
como tal, 0 posto da maetriz 4 reduzido de p para g de  tal wmodo  qu#
q¢f. No entanto, & andlise de Regressio Cléssica tem solugdo
ind terminade sob estas condic@es, estimulando o uso de CF palas suads
propriedades quanto & reducdo ds dimensionalidade. Entdo, ¥ (,..) ¢
possivel estimar os pardmetros de Rearessio sobre as projecdes das
varidveis orizinais no m-plano do espaco E M expandido p=las linhas
de 2" R delegdo dos CF quando os Aj¢ sdo ndo nulos pode afetar ©
rdloulo de Regressio no sentido de gue ocorere uma redugdo na
informagdo a ser trabalkada, No entanta, o case cldssico de Regressdo
Multivariads apresenta problemas mais sérioe . Rssim apds o uso de
RACF, a delegfe, e este for o caso, deve ocerrer considerando  dois

NTveds !

i~ Predicio dae varidveis origineis independentes X
. . . A . o
Deleta-se as varidveis aleatdrise que tém os  menares
avtovalores, as que 1dm o menor poder explicetivo em termos de
e

variagdo total, o que as coloca como dispensdveis  em termos

Previsdo,
ii- Predigfo dae varidveis dependentes Y

Deleta-se aquelas que apresentam menor correlagdo entrd
os CF & Y, Este critdrio apresenta uma relagdo maior com  os  estudon

para andlise exploratdria de dados poic se privilsqgias a necessidade
de prever as varidveis dependentes.



No estudo realizado por Massy o0s Jfocos centrais em
termos de  varidveis dependentes 530 posse de televiedo, posse de
refrigerador, calefagdo central e Superpopulacdo., Estas variaveis
qualitativas sdo tratadas em termos de proporgio afim de se adaptaram

a3 aplicacSo de ACF,

Com o propdsito de comparar o desenvolvimento Jda
Fs . o F . Fa ¥’ .
andiise der regressan classica , que faz uso do metodo dos minimos
quadrados como modelo preditivo da Regressdo HMultivariasda Clissica,
com o  emprego cda ACPF-R & necessdrio conhecer o modele delineado para
o sstudo da Regressdo nos dois casosg,

~ fAndlise de Componentes Frincipais ~ Regressdol ACF-R)

s resultados 30 obtidos por regifo = por  intervala,
assim o modelo preditive para itratamento BLCF-R fai padronizado pela

média Je saturacio & 4 um modelo aditiveo. Senfo, ohssrve:

-~ Relativo ao rendimentod

14 _ _
Yri = g bIJ £ FIlJ PIj VAL 2 T -1 £ 43
J=3
- Relativo & educagfo
? — -
Ypi = £ bpsy € Fpi; =~ Fpy Y+ Y3 4+ uy 5
=1

Considerando conjuntamante rendimento ¢ educacdo  num
modelo preditivo, faz-se (4) mais (5 abdtendo-se Y4 = Yyq + Ypg o
onde Y; & a reta de regressdo observada na regido 1, 4 0= 1, ... . 0.

Entdo:

) 14 — —_ T _ _

Y1itYpy = £ brj¢ Friy - Fr3d + Y3 + ey + & bpjlPpiy — Fpi? + Yy + ouy
i=1 =4



g

i % — - -
2 vy = E kg ¢ Friy - Fp32 + £ bEj(F’Eij = Fpj)> + B Yy + o=y 4 ouy
J=1 j=1
14 — & — —_—
Yi = E (1/2 by3 ) Friy = Pr;) + & €a/2bp 00 Fpig = Fgpyd + Y3 + vy
j=1 i=a (6)
onde vi = i touy .
P
s rcoeficientes de Regressdo - 3{y - representam o

gfeito deos desvios npas distribuigfes de rendimento v de educagdo de
uma determinada regido,. 0s coeficientes de Regrescedo conforme foram
avalisdos a partir de (4) 2&0 wstimados por

By = ¢ i/2 by ) ( oy 7/ Ty ) ' {7
0 modele adotadao permited

i) através do perfil dos betas aveliar os efeitos da  saturaco-rends

e da saturacio-educacfo, isto ¢, foi possivel ume hase “"a priori”;

1i) o8 resultados de ACP-RK podemn ser caomparados com os recsultados  da
- ~ - . o !
Regressio Cldssica pois 8o construddos na mesma base!

iii) uma wvez ohtidos os perfie dos betas, & possivel avaliar a
sencibilidads dos CF-Regressio atravds de retiradas no valor esperado

de sua Torma alisada,

0 sucessa na aplicacdo de um modelo preditiveo, no
entanto, ndo estéd inteiramente dependente da capacidade preditiva
intrinseca ao modelo adotado, mas abeolutamente ligada & wapacidade
preditive dog  dadoz  analisasdos hbaseadas em suas propriscdades om
termos de correlacdo, Se Y pode ser inteiramente ou, entfo, altaments
explicado pelas variagles e X & admitindo a concentracgdo da
disprersdo dos dados nos primeires CF, proporcionada pela prdpria



definicdo de ACP, pode—se ter qualidades superiores em  termos de
predicio com o uso de HACP-R,

- Regressdo Multivariada Cldssica
f Regressfo Multivariada Cléssica pode ser avaliada
através do seguinte modelo, diferente do wodelo wutilizado na RCP-RK

porque os conjuntos rendimento & educagdo ~ sdo colineares , cada uma
das somas parciails em termos de  proporgdo devem somar um. Assim,

Yi = oo *+ Cifi + -:2?[-1‘ + ':EEi + 124512 toeq (8)

Canclustes

a) A maioria das conclusfes ohtidas atravds de RACP-R sobre os efeitos
dos rendimentos . & da  educagdo sdc semelhantes  sos obtidos com o

método cldssico:

Iy ACF-K apresenta R< maior, isto &, concentra maior poder
axplicativo pois utiliza menos regressores através de seu poder para
descartar a8 possiveis duplicacBes de  informages em  varidveis

altamente correlacionadasy

F3oHee R permite uma selecdo das CF quando os perfis dos betas sio
clilizados para o westudo da estrutura. Guande avaliado em relacio &
pusquisa wstatistica exploratdria pode—-se concluir que o uso de RCP-R
a31liza a percepcédo da participagdo das varidveis dependentes nos CF,
o gue pela prépria natureza, implica em avaliar a participacgie dJdos
meNmOS na variabhilidade, aldm de relaciconar o0s resultados da

tegressdo como prajecic das varidveis originais,

-

Em g9=ral, o maior problema no uso de ACF-R provém da
dificulcads de interpretsr geus cosficientes que neste caco refore—-ge
a - o5 betas,
so de CF ¢ gque a

*é

tambedm & interpretagdo dos coeficientes de Regre
Entretanto © que se  vem observando em relacdo ao



dificuldadse de interpretacdo =std mais relacionada com ©s menorss
autovalores, enquanto Qque os primeiroes CF principalmente o primeiro

tem uma interpretacdo quase mediata,
1.1.3 RCFP EM L[0OIS ESTUDGS DE CASB FOR JEFFERS

JEFFERS! 19467 ) realizou um estudo para verificar a

qualidade dag wvigas e sustentacdo, feitss de madeira, @ que serdo
. Fi " . - A

ceppraegadas para sustentar o teto dos tupneis de mines. Come se ve, no

Fi o]

processo o producido destas vigas a wscolba da madeira adequada é g
fundamental importdnciasa e, por  issD, & aplirazdo de FACF para
qual o arau

T

sstatw lecer quais os fatores determinantes ns selegdo
de participacio de cada fator no processo o escolha  das  toras &
fundamental, FAparentemsnte, um critério basesdo na capacidade de
sustentar Um pezo de 2440 1b & utilizade como fator  de corte, as
torase com menor capacidade serfo rejeitadas, caso contrério seria

greitas como suficientemente fortes,

Foi observada alta correlacdo, principalmentes, entre ae
.variéveis figsicas » concluiu~se que seria dificil interpretar os
cosficientes de Foegressdo parcial individualmente, Segundo
Ebrenberal 1942, & possibilidade de obsarvar & formardo dos
“clusters” @ partir da HMetriz e Correlacio & um modo t3o eficaz
quanto aquela realizada a partir da RECF, porédm weste Jdltimo método
garante melhor classificacdo dos resultados,

fipos a aplicagfo de CF verifica~se que as & primeiras
componentes ja contdm BY % da variacdo total sendo conciderados
cuyficientes pare evidenciar o modelo Jde Comportamento dog dados,
Jetfeors(1947) vtilizou coma critério pare o descarts dos CF, o
descarte degqueles gque apresentam o autovalor, M1, B Bxposigdo de
algung primeiros CF &« a observagio dos ssus  autovelores permite
acompanhar @ andlise realizada pelo autor na interpretacdo dos

coeficientes,

- 18 -



Y, 20, 96X #X 40, 31X 540 43X 140, 14X +0, 7X 1 #0. 99X 540 78X 5+0 . BBX o40 . 73X , -

Y ,=0,40X,+0.34X 4% ,40.84X,~0,31X,-0,26X,~0.,35X,~0, 35X g+0.38X¢-0,46X10
$0.38X, 40, 43X, 240 57X, 4

Lm resumno, o5 2 coeficientes obtwmervados - servem Je
contraste para avaliar o tipo de relagde & de participagdo de cada
uma das varidveis oarigineis. Rssim o primeiro CF tem . altoas
co=ficientes positivos de participacdo das 10 primeiras varidveis
originais as quais wstdo relacionadas com as caracteristicas fisicac
das vigae, €0 seaunds CF 44 uma idédia do arau de infludnciae da
sasonalidade uma vez que as varidveis Xg e X4 referem-se a tempo.

O em: reqgo de ACK num segunde sstudo de Jeffoercs(19467)
resyltou na comprovacds que na realidade o pozto da Mstriz de
Covaridncia pode ser reduzide de p = 19 para g = 4, pois os quatro
primeiros OF contribusem para 92 % da variacde totsl, Destas, ainda

seria possivel descartar mais duase, pois

-

= A o= = = X
I Ap = 0UBE /4 E A
=, | 1=

Grgficao n 2 1.1 Flano Y1 & Yz evidencisndo a formacdo de "clusters”

Cempantnt |
ik 0 grédfico de Y,, © primeiro CP, & Y,, o
. af zeaunde CF, mostre & formacac oo quatro
C . grandes Jrupos i individuos., Com este
P Covponet 2 deetaque ¢ passivel ver aque os "elusterszs®

pocem ser formados peloe contrastes que s

H

»y

-
.
-
-

apregentados nos  oois primedros CF. Ui
“'F . individuo pode entdo ser classificaedo pelas

Pt suas caracteristicas S termos e
particiracdo das varidveis originais segunido

s .
.
L}

as dois primeiros componentes,



CONCLUSOES

Segunda Jeffers(1947) pode-se resumir oS
obrjeetivos de ACF no que segues

"1, 0 exame da correlacdo entre varidvelis de um conjunto selecionado!

2. a reducdo da dimensio kdsica no conjunteo medido para um nUmerc
menor Jde dimensbes significativasy

3., a eliminagdo de varidveis que contribuem com relativamente muito
pouca informses3ao extras

4, o exame do agrupamsnto dos individuos num wepaco h—dimensional;

g, determinacio do peso objstivo das varidveis medidas na construcdo
de indices significativos;

4. a alocagdo dos individuos para arupos previamente denarcados)

7. 0 reconhecimento de indiv{duos identificados erroncamente;

8, cdlculo de Resrecssio ortogonalizade,

ACE no primeire wsiuvdo teve o abjetivo de contribuir ne
predicido da forga de compressdo supeortadas pelas vigas de msedeira,
enquanto gque  no cegunde estudo  a aplicagio de ACF fol o slsmento
doeminante na delerminagdo dos "clusters” 2 na reducdo da

dimensionalidade, sem ] qur efetivamsnte ¢ tornaria dificil

. . . . F F . F . . .
clasgsificar gt individueos atraves das 12 variavels ogriginalmente
mensursdas, Jeffers ple restricles ao uso generalizedo de ACP umae vez
quw sua utilizagdo exige modslos linsares pois modelos ndo linsares
axigem autre tipe de tratamento: ases logaritmicas, formas
quadrdticas, eto,

1.1.4 ACPF em avaliagdo de perfil de texturs alimentar

R aveliagfo de perfis Jdos alimentos tem sido reslizada
constderando seu  aspecio qualitativo. Na verdade bwesca-se saher da
presenga ou da auséncia de  determinados atributos. Dois tipos  de

F — - o . ~
meltodos contrapdem~se neseta avaliagdo ¢ eles diferem ndo somente pela
forma como  a recposta & dada mas pela prdpria naturezs do teste. Nos
tectes sensorials, ofe natureza qualitativa, a8 Liase i a

a0



consciensiosidade do  degustador que g leva a detalhar um quadro t3o
preciso « completo quanto possivel do alimento sob diversos aspectos
4 . 7 A - - .
previamente determinados. Este nivel de consciéencia implica que o
préprio degustador deve criar critérios n3o enunciados de associarcdo
-do atritbuteo a0 alimenta. J4 no processo "quantitativo", apds terem
sido estahelecidss as varidveis em observac¥o, o degustador & chamado
a dar uma nota, =#nfim a atribuir um escore de presenga ou auséncia do

atritbuto avaliado em termos ode magnituds,

0 método Mquantitativo" pode ser, neste Caso, uma
extensdo do qualitativo, Segundo Frutjers(i?76) “"Assumindo que cada
rotulo do perfil representa uma sensajdo subjacente continua =
posteriorments, que isto rcontinua independsntemente, & possivel
reprecentar que 0 resultado final da construgdo de um  psrfil & um
sistema n~dimensional ortogonal dos eixos num espaso euclidiano, For
meio de uma metrica quantitativa & possivel determinar pare cada
produto do tipo investigado as coordenadas neste sspago ( istc &, as

pprojecdes nos eixos )"

Meste estudo, £ altamente vantajoso, tanto em termos
praticos come =condmicos, & reducdo da dimensionalidade oo conjunto
de varidveis observadas. ACK pode ser Gtil comoe téconics multiveriada
com as  qualidades requeridass, Segundoe Frotiers(1l976)  "Os dados

reunidos visando este perfil &30 analisados por HAndlige de

Componentes Frincipais pars encontrar qual a proporgdo de  varidveis

cancariais que 530 independentes & quantas dimensBes texturais
sutijecentes wlas representam.” Existe wmuita interrelagdo entre os

L4

atributos, isto &, entre as varidveis, A ACK & caloulada a partir da

~

o

matriz de correlacdo, para que estas intercorrelacOes possam  ser
avaliadas no julgamente final., Fara & redugdo de dimenesionalidade foi
adotado o critdrio que propfe o descarte dos  componentss cujos
autovalores s30 mehores do que 1, iste &, ( Ay €1 ),

. ~r 4 .
Ma matriz de correlacdo, observa-ge que as  varidaveis
que apresentam maiar intercorrelacio <30 rigider x cossividade,

21 -



gy = 0.B% 7 rigidez x elasticidaede, o, = 0,64 & Ccossividade
x @lasticidade , o,5 = 0.67 relagdes diretas , positivas enquanto que
a mastigabilidade relacionada com a rigidez apresentou o445 = - 0,76,
com a cossividade g, = - 0.B2 & com a wlasticidede o3, = - 0,79,
portanto sespre numa relagdo inver<a,

Uma avalisgio dos A'g epelo critério menor que 1
“descartou (2 - gq) rafzes caracteristicas de  modo  que devem ser
conservadas q = 2 autovalores &, consequentements, os trés primeiros
CF. Além do critério i relacionando, obteve-se:

Ay

Lol o WY

i x 100 = 85.3 %

Aj
=1

N

Os CF, assim, foram reduzidos a tréds e interpretacdo

a
dos cosficientes copfere a ¥, a identificagdo de fator mecinico ’
lagticidades

-
EEd)

o altos o5 coeficientes de durezs, cossividade e de
quanto & mastigabilidade tambédm £ alio o cosficisnte pordm apresenta
um valor negative loge um contracte, No segundo componente, Yo o 540
a Becura & a4 asperezas que caracterizam o chamado fator Fluidicidade,
0 tergeire componente, Yz, w#std relacionado com a participagdo do
item gordura com um  cj;=0.97. Este item ainda ndo tinha estado
presenpte de moado significativo poes  dois  componentes asnteriores,
portanto este componente estd totalmente dominado pela avaliacio do
grau de gardurs da carne de pelito de frango cozidal

fl conclus¥o ¢ de que nem tados os {tens medidos servemnm
para discriminar os individuos da populagio no wstude do perfil de
textura de carne  de pelto de galinha cozida, A ACFE demonstrou gque
eetuclas posteriores podem basear-se numa estrutura tri-dimensional:
corsividade, secura e gordure, considerando os altos cosficientes
apresentados nos OF & obssrvando o valor de intercorrslagio dss
meesmas. B reducdo da dimensionalidade pode permitir maior precisdo

[k

[ )



pois o degustador terd menos fatores a observar. Felo que foi
demonstrado certos fatores decorraem ide resultados anteriores
confurndindo a sua classificagcdo.

1.1.% ACF em procedimentos de controle de residuos

R importdncia de ACF regide miuito na sus vercatilidade,

Como forma de dessavolver novas aplicag8es o  interpretar sayg
Fi ’ . £ B -
resyltados & npecescario ter o dominio do comportemsnto de sesus

paradmetros, A rewsenca de ACF torna-se rotineira ea analise de  dados
pelas caracteristicas d¢ praticabilidade gque apresenta ao nivel do
trabalho computacicnal, suas proprisdades dtimas como método para  a
reducfo da  dimensionalidade, tambhém pela sua aplicacio em modelos
preditivos em regressdo multivariads & como instrumento do  Controle
Fetatistico de Qualidade Multivariada, Necessariamente a reducac Jos
CF realizade pele pressupcsicgdo de qus

P q

= A L000N

ati - 0 quando L1 — 1
P P

oA =N

iz1 i=1

leva-nos & avaliar os residucs num suhconijunto de CF, o que resulta
numa perda de parte da informagdo sobre a variacdo dos dados,

Segqundo Jackson = HMucdholkar{(1979) Y Se Componentec
Frincipais s3o usados como uma tdcnica de reducdo de dados ., um
instrumento de diaandstico ou um  dispositivo de controle wntSo os
residuos associados com ¢le ¢80 dteis para checar o0 ajuste & testar

og "oputliepgt M

sedrio a

53]

[H)

Fara a definicfo dos autovetores & n
chrsenvolvimsnto de 3

a3 -



C'EC = /A (%)

onde Fat é a matriz diagonal com o0s autovalores distintos
Ay 2 een X Ap X 0 e C & uma matriz ortogonal de coefircisntes definida
de tal modo que C'C = I. Os autovetores tém comprimento mdximo um(1),

devido a condigao de ortonormalidade e passa 2 ser  instrumentos

utilizados para descartar varidveis originais, Sva maior participagdo
v 7 . . . ./ L

nos menores CF & um indicativo de que a variadvel aleatdrie dova ser

descartacda,

A quest3o fu I quis os autovetores podem sEr
diferentemente sgcalados provoce algums confusdo sntre os sutores. A
seguilr algumes das definigdes para o cédlcule dos auvtovetores,

bri]

Gejal

N o Ak - (10)

onde W @ vetor caracteristiceo utilizade como dispositive de controls,
C* autovetores gssociados aos autovalores de Z, matriz de covaridncia

Fuv: matrir diagonal dos autovalores, Uzande (102, Y 4 recsopito o
Y = W'X = A~ATY30X (11)

tal qus

mas
WEW = AR s c ATY2 | 0T 0 = oA

— ﬁ""i/i‘ P ﬁ"i/?

7}
o



= 1
entdo,
Y ~ Np ¢ 0 ;7 10
e neste Casos
T2 = x ™t X (12)
reduz para:
T2 = Y'Y

Outra normalizazdo &

U o= 0 M2 (13
—
tal que
VEV = Y2050 2, 0’0 = M

= is/= N 1/ 7

= M 2
entac

v'y = I etc e, C'C = I

= IR T a2

= N

o
B !:-.1
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Com meta Ultima normalizacio, os CP ficam escalades nas
mesmas unidades das varidveis originais, Com 8 reducio da
dimensionalidade, a matriz de covaridncias dos residuos serd dada pela
diferenca entre a matriz de covaridncia original ¢ 8 correspondente
aos componentes remansscentes, ouw $el)a, sendo £ uma matriz pxp . se
alp & o poste da matriz de covaridncia, entdo ssta fica reduzida a Eq
deduzindo-se que

Cq‘E Cq = Mg (14)

onche fiq & uma matriz diagonal gxg cuios valores da disgonal s¥o oo q
maiores auvtovalores de I, selecienados por  aloums das téonicas

usuais, ConsegqlUeptements sup Qo5 que ss ( p — g ) — 0, =ntfo
Ip - Eq — 0, ®= esta diferenca constitue-se no residuc,
- - T - e . s
m E - Uq Uq‘ (15

Segundoe Jackson g Mudholkar(l1l979) “(,...) & adequacidade
do modelo pode ser obtida pela predigdo de um valor de X atravéds da

relacdo =
2 = Cq ,\qifz Y S (18

donde =alcula-se a soma dos quadrados dos residuos:

Ll

e



Rz(X-XY(X-%) (17)

que ¢ uma medida 9geral de ajuste de uma observacdo com o modelo
(16),

P .
izk+1s (18)

E (...) que a guantidade:

e =0, [ caseh® -1 - ok thy, - 1)/6,2 1 (19)
J 28.hg2

¢ aproximadamente normalmente distrituida com média zero = varidncia
um, O limite de controle para Q vem a ser

I-lu -1
Ry = O, o J2eho® 41 4 Oghglhg — 1) 20 )
onde ¢y & 0 percentil superior (1 -~ a) da distribuwic¥o normal,

As fungBes das dltimas (p - k) raizes caracteristicas
de Z apar=cende nesta - aproximacdo pode ser ohtida com  grande
acuracidade pelas relacoes?

e; =Trxi-x n1, i=1,82 3 (21)

MR

especialments quando as (p - k) remancescentss rafzes s5o0 pequenas e

numerosas,

- B -



0 enfoque, neste cagso, & com a adequacidade do
wodelo empregado em  termos d¢ suas qualidade previsivas & em termos
de sua capacidade de detectar a presenca de "outliers”, FPretende-se
organizar uma técnica baseade na andlise dos residuos concluindo-se
que 5% 0s  residuos  tiverem presenca mais significativse que a
capacidade previsiva  dos CF ou entdo do que a mstatistica T, o
mod=lo adotado ndo & adequado para os dados coletades naguele momento
ot =ntdo & presenca de "outliers" estd interferindo na. atribuiclo de

importdncia decisiva & varidncia dos dados. Existe presenca forts oe
covariacdo entre as varidveis do modelo,

0s menores autovalores serdo testados sobre o nivel de
significadncia de sua rejeicio. A aplicacio das estatisticas de teste
aqui propostas baseiam~se na andlise da soma dos quadrados  dos
residuos e contrapartida cam a performance das estatisticas

calcoculadeas a partir da ACKF & outras 8 seguir relatadas,

A andlise da adequacidade do modelo pods ser prealizada
pala comparacio entre as estetisticas T de Hotelling, CP, & @, uma
sstotistica dos residuns . Como T & CF analisam o©s dados que
permanecem apos o descarte de componentes, pode-ge considerar que um
mode lo que  apresente, em termos previsivos, valaores altamente
gignificativos confirmaria a adequacidade do modelo. Fois nesgsss cCaso
ter—-se~ia @, soms Jdo quadrados dos desvios entre o valor obiservado =
o valer predito, minimaments significante, Caso as eviddnoias sejam
contrdrias concluse—se que o modelo ACF ndo ¢ adequado para  aquels

canjunto de dados,

For outro lado, deve-se obgervar que se as matrizes ndo
tem posto completo, =ntio a pressencs de um simples "outlier" pode

afetar de modo geral o8 residuos. PFara wesse casg Jackenn 2
Morris( 1957 ) propBems

F L)
sy

i
—~
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H
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e tal modo que:l

m

Res §S “'}{_"(p_k)

S a wmodeleo adotado nSo contiver o mesmo ndmero de
CF que as p varidvels originais ent3c o Res 58 tende a apressntar -os
limites em O confundindo os efeitos dos Youtlisprs™,

Em resumt os instrumenteos de contreles relatados s3o:

T2 1 para casos especiais de controle multivariado ageral, pode ser
empregacta associads 4 ACF ou n¥o.

Q : para processar com residuos relacionados  com ACF .,

Mo caso de usp do estatistico @ num vetor g
observacBes individual ¢ necessdrio previasmente realizar o teste do
@, Se 0 n3o & cignificativeo entdo o modelo ACF & adeguado & T2 pode
ent&o ser testado, Se T2 npdo & significativo isto significa que o

modslo wstd sob controle, Se T2 & significativo entdo o CF individual
pode ser testado no sentido de avaliar a causa de sua perturbagio. No
B & significativo deve-se alhar para os residucs & O pode

entanto, @
ser visto como detector de "outlierse!,

Qutras estatisticas propastas:
Qg = & =30 zstatisticas alternativas calouladas como
satudo doz residucs ¢ vae ser wtilizadas de forma conjunta parse a
obtenc8o de  informagles adicionais sobre a adequacidade do modelo
empregado & sobre a descoberta da presenca ou nfo de "outliers'.

In Fj, tal que Ry ~ x5 ., (23)
=1

Qg = — 8

k] 3

A



"
— 1 = [
o =1 J 3Csa+t 4 oz o1, 1oy, (24)
1 At Sn 4+ 2) 1=1 Fi
Q ~ tesp o+ 4) 1 gqualqusr R
putra estatistica &
n -
x*p = E TiF o-nr'y 0 X'y o~ % (p - gk (2)
=1

ored e xin & uma medida da variakilidade dos valores amostraisc em torno

de sua propria média,

Fstas trég sdo medidas que  pProcuram  mhensurar a
sstabilidads do processo, 8¢ s dois primeiros s3o significativos,
isto pode representar que existe ume falta de asjuste do modelo CP aos
dados que  estio sendo avaliados, Essa falta de ajuste pode ser uma
condicio geral do processe ou entdo, pode ser devida d presenca de um
ou mais “outlisrs", 82 a falha se deve & variabtdilidads do processo em
turno de sua propria média, esta havendo eéxcessive variabilidade nos
dados, Um exame mais cuidadoso dos T7 individuais pode detectar onde
ocorrem o5 “outliers',

T

Fara ¢ caso em quse  nenhum  destes estatisticos
significative os  autores propdem dois outros estatisticos, os quais
sstio intimamente interdefinidos, isto &, a definic8o de um deles & a
condigfo de definigfo do outrol Gy & x%4.

Q = n (X ~ X (X = X ), (26)

o e X = € MRy . (273

_30_



que pode , se for significativo, indicar & inadequacidade geral do
modelo CF, Se nenhum & significativo sntdo

xZp = nY'Y (28)

pacte indicar alteraciies no processo qus devem ser sstudadas, Se XEM
I & significativeo, através do CF méddio £ possivel encontrar o

ge adar do problema,

1.1.6 BCF NA SEPHRHCﬁU DE MISTURA DE NORMAIS

Desde Fleiss G Zubing 1969 1, Dempter{ 1969 ) =
Gnanadesikan & Kettenring(l972) os critdrics rcldesicos de  descarte
dos menores CF vem sendo crificados, Chang(1983) propde a utilizacSo
e um critério aseintdtice para selecionar um subconjunto de CF,

Trabalhando com a distdncis de Mahalanobis entre as
duas subpopulacBes, onde y & uma varidvel alsatdris p-dimensional com
mistura de duas JdistribuicBes normais tal que o vetor de médias das

L A iat 1o s — e S e g L
dJuas normais & po= ( gy, pe ), misturades nas seauintes proporgles p

w {1 - p ) cam matriz de cavaridncias comum .

Seja
Y 2 matriz de covaridncia de Y,

tal quei
U=p(1-pdd +E (29

T

A ¢ dictdnecia de Mabkalanohkis

tal que?’
6% ¢ d" T od ( 30)

ande
{31)

T

Se um  subconjunto de CF de tamanhoe m, & utilizada, tal



que m{k onde ¢ s3o os avtovetorss = A; sd0 0% sutovalores, tepta—-se
estabe lecer a relacdo entre a distdncisa de Mahalanobis desta
populagdon & os autovalores através da proposicdo 1 & seauir:

Conforms estabelecs Chang(1983), " (,..) a relagdo O e
0s autovalores & estabelecida. N&s a estabelecemos em termos de ﬂm2~

Froposigdo 1

1= Ay {32)

2 .
Qm - m
t-p(1-p)rE (gt
izi As
i
Em particular, para m=1,
(c, d)?
Aj
Q12 = (33)
1 -pt 1 -p ) (c,"d)%
Ag
Com igs0 estabelsce-se gquel
i~ 0 CF com a maior quantidade de informasc¥o nem sempre & aquele que

tem o maior Aj;. Come se pode perceber na proposigio 1 a digtdncia
caleulada & umas funcdo mondtona da razlo entre o valor ds componsnte
¢ do autovalor & p8o simpleements do  autovalor.

ii~ Através dessa proposicdo pode-~se concluir que o subszonjunto que
apresenta a maior distédneia ¢ o melhor pois tem wmaior poder de
digscriminacdo no case de formagao de "clusters”, Meamo com o empreso

AL

i



de ostimadores tanto para os autovalores como para os autovetores em
fungdo de se wstar tratando com valores amostrais, a proposicido
nimero 1 & vdlida.

0 descarte de componentes justifica-se apenas, quando
entre os remanescentes  pode-se garantir a8 maior quantidade de
informagBes sobre os dados originais. A proposicdo 2 traz uma série
de encaminhamentos para a avaliar o comportamento dos dados
rotacionados » reduzidos na sua dimensionslidade am  relacio s
distdncias maximas. Segundo Chang(1983), a segunda Proposicio pode

sar colocada nos seguintes termost

Froposigdo 2

"A informacdo es5td sendo distribuida em m ou menos que m
Componentes Frincipais se X, a matriz de covaridncia popularcional
interna comum Jdas duas sub~populagles, tem m autovalores distintos,”

Ests proposicio pode ser  estendida para o case de
mistura de mais e duas normais concluindo-se que a8 informacio &
inteiramente contida em m(k - 1) ou mepos CF se I tem m raizes
distintas. Og autores comprovam ainda que as informacdes podem estar
contidas em outros CF qus nfo os primeiros através de um  sxemplo,

utilizando a matriz de correlacfo. Através de sstudos simulados & de
representacdo grafica dos resultagms & pqssivel @#xigtir um maior
poder discriminstdrio entre os  dados provenientes das duas normais
misturadas quande se ohserva o aréfice de Yy, o dltimo CP contra Y,
o primeirg CF. Este poder discriminetdrio gue wstd sendo utilizado
para separar a¢ duas sub-populagbes normais misturadas s de
grandementse seu poder quando se observar Yy, o primeiro CF contra Ya,

o segundo maior CF. Swja:

- 9 -



Gréfico nt 1.2 lhispers3o de pontos de Y, versus Yo

Este ardfico deixa muito claro a existéncia
1 . .
| de dois 4grupos de pontos onde muito pouros

Ladd # [

L [T LR 1 . . . .
i uies Tooom o pontos estdo gsituados AuUma faixa
T .40 4 [N TR ] . . . ; i ,
¢ ee RN T AT intermedidria na qual se poderia admitir
1] Bad3 = "oy oW e L] 1 1 Ey 1 7 . Y . . \ ."
DS hoeeeeesenscese o o ‘'t duvida quanto a sua classificagdo.
0 =8,40 4 U B 09DIQOBACARYOD . [} — )
i e O pvasaove oe o 4 8 Entretanto os "clusters"” formados sdo muito
W =DuET a g0 ¢ pcooodg }
T e 2o ek evidentes, Este podar e discriminacfo

=Ly DO 4 -] [ ] i ,

e deve-ge ao fato de que a distdncia entre os

I S8 DAL FiGDEM
1
I

pontos ¢ mais evidenciada quando se  avalia
ThT cEd sl -es 8 L B3 3e 83 g pares de valores quanto ao seu desempenho
FINYT CAUPCHINT
no primeird o no dltimo componente.

F——

Compara-ce este resultade com o observadoe ne grdfico de
Y, wom o Y,, A diferenciagdo pretendida se confunde uma vez que as
distdncias 530 muito semelhantes dificultando & visuaslizagdo Neste
caso, & possivel questionar-se¢ sobre & absolutizacde da wescolha  dos
CF definida e sl Fearcon e Hotelling, 3 necessdrio, entdo,
investigar nic sd a adequacidade do modelo mas também as  distdncias
entre as ohservacles avaliadas como distdncias  de Mahalanobis. A
maior distdncia, provavelmente, estard entre Y, & Ym,

Grdfico n¢ 1.3 Hispersfo entre Y, & Y,

§§§ . ) Ecta comparacdo permite demonstrar que a
§§ ., ' pratica usual na escolha dos CF nem sempre &
B . t o ] L a mais correta, a mais indicada no caso de
§§§§ IR TREAS t s estap pratendendendo separar
i i};;?{¥§?:l| ; sub-conjuntos de  dados pela formagfo  de
Dttt a0 ] "rlusters", Como wada "cluster” se forma
P o ff?ff??ﬁ:.f. ‘ pala varishilidade  entre o8  pontos £
e R L necessdrio buscar o maior podenr de
ok ““E'J?:.. o discriminagdo, Este podaer SEmpPre foi
Lot N atribuide a alta concentragdo da varidncia,
wh ! 3] formacdo rhee "clustersg” pressupde

-3 =fai =1, =0.3% #*e9 (1] k0 ) LEL]

Fimat LoueamEnt



homogeneidade no  interior do grupo, mas heterogensidade sntre os
grupos,. Isto poderia estar explicando a s=legdo da menor faixa de
variagdo como sendo a que possibilite uma melhor associacdo de pontos

Segundo Changa( 1983) " (,..) o sucesso da Andlise de
Componentes Principais depende de vdrios fatores, Deve haver uma
vantagem distints sobre os dados ndc transformados na qual os
melhores m componentes individuais constituem 0 melhor subconjunto de
componentes, pelo menos assintdticamente, 0 teste & o grifico podem
sepr utilizados para ajudar a selecionar aqueles componsntes gue
contém as maiores informacdes. 0 sucesso disto é criticamente
dependente do tamanho da amostra e da disiribuigﬁo de informacoes."

0 uso de CP pode trazer grandes vantagens =m estudos de
populaydes compostas por dois ou mais estratos, quando se desconhecen

critérios de classificacdo dos individuocs,

1.2 SIMULACHD

Fara reaglizar os estudos que Serdo  apresentados a

seguir foram 2Qeradas amostras normais multivariadas com n=20; n=50 o
200 que serdo uvtilizsdas como vnidades experimentaie Jde tal forma
que 3 geragao  inicial serd alterada de acordo com os obistivos que
serdo enfocados, bstes dsedos foram gerados numa distribuigio normal
de médias g &= matriz de covaridneia, ¥,

Hyyp = ( 11_7166 25 7411 @.58381 44 2059 53_2548 ) (34
4 09579 -0.400343 -0 _48B2933 ~Q. 067155 O, F7EZAL
42, 920402 =1,45298 =13,3242 ~1.1310%
Zaxp = 12,3814 -2.851% ~3.46381%9
166,653 5.B74TB
49,2751 .
{35)

A matriz e covaridncia, (3%) , apresenta  alaumas

de  interesss neste estudo. 0 espago de variag3o das

13
R
T
| F23

condis

b

- R .



varidveis & diferente sem se constituir em excessBes, 0s cosficientes
de variagdo wvariam de 17% a 37%, garantindo homogeneidade nos dados.
For outro lado & possivel observar que muitas das wvaridveis s30
praticaments independentes com cosficientws de correlagdo que varia
entre =007 @ 0,07, mas ro,= —0.16 » rg=-0_173

Rpds a 9geragic de davdos, originais = com  as
perturbacOws do tipo descrito, serdo calculados os CP » avaliadas as
mudangas verificadas nos coeficientes dos mesmos, Esta comparagSo
permitird que se conclua a respeito da sensibilidade dos CF.

fApds a aplicagdn de ACF nos dados originais obteve-se

o geauintes resultadoss

Takels n¢ ) 2 KResultados da aplicagdo de ACP nos dados com sstrutura
134 e (35), para n=20, n=50 e p=200

n=20
Componentes) X Ceq Coi Cay Cuq - "%
n=20
Xy 5P, 44 -0 _0A3R4 0.02127 -0.0%122 -0 26930 0.95145
Xa 17,11 0.14013 -0.12817 0.97538 0.,02284 0, 10948
X3 19,47 0.04010 ~0.24%72 -0,07152 0.92168 0,.27088
Xa 2,19 0,27¢%3 -0.11007 -0,15345 -0.08914 0.00511
Xg 0.3% 0,14324 0.95322 0,0714% 0.24074 0,08714
n=450 .
Xy ) &54.47 -0,02834 -0.00475 0,08332 -0.042B& ¢,.99840
Xg 18,.9% -0.,0879% -0.3Z24%8 0.93973 0.054%0 -0,02207
X3 12,10 0,04021 -0 07532 -0,07717 0,99215 0.04558
Xy 2.94 0.7929% 0.03278 0,10655 -0,.03037 0.02437
Xg 1,34 -0,04147 0.%4214 0.31412 0.09931 -0,004B4
n=200 ’ ’
Xy 41,14 -0,00281 0.0835% -0.01028 -0.05348 0.99¥B23
Xy 17.92 -0,10548 -0.038%5 0.971B4 0, 05757 0.013%2
Xa 15.12 -0.01833 -Q,09217 -0,06392 Q,77207 0,.05462
¥ 4,32 0,99294 ~0,054BB 010237 0.019373 0_004B2
Xg 1.44 0.05047 077310 0,03700 0,0F7470 -0 01775

s resyltados de aplicacio dos CP dJdemonstram que o
nimero de componentes pode ser reduzido para 3 pois o % de wvaridneoia

explicada pelos trés primeiros CF £, regpectivamente, 97.4%, 95,774 =



Y4_2%. Uma observacdo dos deis menores CF  evidencia que as  duas
varidveis que maic contribuem na varidncia destes 3o regpectivaments
Xq & Xy, E essencial observar que os cosficientes concentrando quase
toda a informasgdo em cada CF s30 0% mesmos, ainda que cCom peguenas

variagOes,

Gréfico n? 1,4 Flano Y1 & Yz com & aplicag@o de ACF nos dados
vriginais., '
J : E
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CAFITULO 2

ESTaxIl T DOSs _F ot J=0a e
SHREDORDPSHMER T OS

Os estudos que existem, em geral avaliam o wfeitao nos
autovalores para rcasos em que sdo pealizadas transformacles nos

autovetares do tipo arredondamento dos cosficientes o & como muitas
vezes ocorrs  quande os oy -+ 0, serdo igualados a zero, isto =



literalmente zerados, 0s estudos realizados por Bibky(1980) e
Green{ 1977 ) estabeleaceram o tip0o d¥ sensihkbilidade que os autovalores
apresentam ¢o serem sfetivadas estas alteragdes nos autovetores,

Bibby(1980) trata o "erro de arrodondamento” comd um
"mal necessario”,. Fortanto, passa a ser um ponto importantes, o
contecimente do comportamento dos resultados apds o arredondamenfo
doe cosficientes, Ele justifice o wso de arredondamentos pelo fato de
que 0% resultedos da aplicacdo das tédcnicas deverSo ser interpretados
¢ vs coeficientes, ci, arredondados

i) facilitam & interpretacfo;

1i) facilitam os caloulos dos autovalores:

iii)" sdo apenas marginalmente inferioras a0s

sotimadores "dtimos”" mesmo usando seu propric critédrig

de otimalidade™,

Fara realtizar seu artigo, Ribkboy(1780) enfocou  exemplog
sobre Andlise de Regressdo, ACF, sendo que , nestw Gltimo, utilizou
um =xemplo de  Fisher apresentade por Anderson{ 195383, A geguUlr
apresentar-se-4 os resultados do primeiro CF, neste estudo de FPisher,
quanto ao compartamento do X de varidncia total abrangida pelo mesmo,
alédm de demonstrar o tipo de arredondamento realizado, para sfeito de
comparacdos

Tabela nt 2,1 VariacBes no X de varifncia explicada apds as
perturbacdes por arredondamento nos autovetores '

estdgio dos o X da varidncia a, a, ag '
original T8 0,484 0.303%3 00,4237 00,2150
aproxima¢io 77 0.7 0,3 0.5 0.2
razio inteiro 7& 2.0 1.0 2.0 1.0

Na tahela 2.1 & possivel verificar uma ligeirsa perds da

variarin total contida no primeiro CP. As perturbacles apresentadas
A - - - - - et =

ne varidncia dos componentes, fazr JdJecrescer o X de variacao explicada

2m apenas 1% & 8% respectivamente, 0 usg de  aproximagles nos

- Y -



coeficientes, «j, produziram pequenas perdas na varidncia,

0 teorema, a'seguir apresentado, traz os limites para a
reducdo do percentual  de variancia explicada a0 serem utilizados
arredondamentos em ACF. Este teorema & apresentado por Ribhy(1980)
denotando por 8, 8 perturbacdo ds varidncia associada & um vetor
arbitrdrio h, seu desvio em relagfo a Ak; a variéncia associada  ao

k-é5imo autovetor:

TEOREMA 1
Seja § uma matriz real simétrica pxp com autovalores i,

> . 2 Ap =2 0 & correspondentes autovetores ortonormalizados y,.
k=1, ... sP. S23da h um veter & seja

by, = 2\2 — M
' h

Entda,

rPCAg ~A ) £ B £ PR A - AR) (3&)
onds re = ,!h = ¥k ”
Frova

Seja 5§ =(h - y), tal que h = (y + B) e pr =]|| 5]
entaa,

H'Sh = (v, + 5)'S ( ¥ + E)

H

'S ¥, + 2 ¥),'8 5 + E'S §

it

U8 Y e T2 ¥ S W B HESE vy
= N+ N Y + E's & (37)

resultado este dado pelas prdprias propriedades Jos autovalores e dos

aulovetores,

n
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o
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fgora § tem uma Unica representacdo canbnica., Fode-se

ever § = Eiqiri- Iheste modo ¢ possivel substituir § em (36)

scr
ssurevendo-o em termos de coeficientes qp como E:qk*k

1]

" Entdo

Wy = N

w'g = 9
ainda

- qif‘s l’qi

=i

E'S g
= Ey ¥S vy ay®
= &3 Ai9i”
substituindo entSo om (36), obtém—se

'S h M Y B+ E'S §

it
:'?_.

.

s

= oA b B oA ap tEj Ay a3 ”

quanto & '
h'ho= (g, + 8 V0 ¥ + 5D
= ¥ ¥k T 2 Yk B+ EE
= 1 4 oqp *t r®
lowo
hy, = '8 h - AL
b

- A+ BAL aqp t Eqjagaqz - Ak €1 way. 4 rs)ﬂ
1 + 2 gk + <

- 41 -



= AN+ B neap + Iy Ajaif -n ~B Mg A 12

I-qu{-rz

= I A oagf-nyr? o, e =|ls ]|
1 4 Bqp + r®

= Ej A9 - N BB, BE = Ejoa; ¥y ¥ Ay
1+ 2aq,+r% i 44i% , ¥i'vyi = 1

il

= Ef A oai® - A Ey a4’

- Ei ()\j‘ - }\I,‘-) 94 I
1 + Eqp + r< (£ 38)

Entdo os  limites para AL podem ser encontrados, FPara
tanto, assumindo que k=1, == for aseumido também um Q:»r =  fixos

obter~se-4 um depominsdor (1 + 2 g + r%) tambdm fixo, Nesee caso

quem sstd variasndo sdo os autovalores Ay, 1 9= 1, ... .+ p. Para

maximizar Ei(Aj A% requer-se g, t3o grande quanto possivel, ums

Wiz que  q estd multiplicande 0 maior dos termos (A ~ A, Isto &,
q,% = r% - q* e qy = 0, (j Z 1,k ), Conseqiientemente, o mdximo que

A, pode asgumir, pare um dado valor de qp & de re,

L3

)
B

(r® - a * ¥ A, = AL (39)

1 + Bqy + 7=

1n
1)
L
1]

flqpds (r? =~ qp )01 % Bqp + r2)

desenvolvendo f{q ), obtém-se

r
v



f(q) = (r< -~ gq<)
1 + 29 + r%

2 z

1+ 29 +71r% + q2% - g%

- rz..qz

(1 4 g) 4+ (rZ - q%)

f(q) - r? - (r® 4+ g*) (40)
(1 + q)% 4+ (r% - 4%)

Uma observacdo mais cuidadosa levs, ent¥o, a2 concluir
que (g2 & limitada pois parse q = -p<, obtdm-ge o limite mdximo de
(40) em f¢-r%) = r%_ Fortanto

By £ r™ Ay - NY . Rk E (41)

ir.

£, £0 L ko=l

Similarmente, prova-se o limite inferior de A,
2.1 A QUESTAO DO ARREDONDAMENTO

Fode-se dizer que os arredondamentos €80 erros sobre os
quais ndo se tém uma iddis precisa de gual foi o montante de
sfastamentos realizados, N3o se pode prever com  certeza quanto vai
ser descontado de cadse valor original. O que s& pode avaliar ¢ apenas
o dominio desses valores) entre { -~ of © 3, dependendo do tipo de
aproximacdo sfetuada, Fibby( 1980 ), haseada ) satudos e
Fisher(1944), Eisenhart{1947), preocurou s=stabelecer as proprisdades
sstocdsticas dessas aproximegles, Assim, seja

8 = Xy - Xi*, o e Xi*: valor aproximadg

sntdo os &y 3o as diferengas com o valor verdadeiro e, portanto, uma



valores npum intervalo

varidvel aleatdria continus 4que pode tomar
va lores

[-=;¢D, de tal forms gque a probabilidade da variavel assumir
mesma  para  qualquer outro sub-intervalo do

2

num subk-intervalo & a
mesmo comprimento,

Fodemos assumir que

iJos & s3o independsentes entre si;

distribuem uniformemente no intervalo

ii) os &y se

entre {(~2303;
iii) os &y s30 independentes dos valores verdadeiros,

nso arredondados

rd Fd
onde N & o numerg de valores

Entdo, se &,, ... 0&p.
valores ohservadoe & os

diferencas entrs o8

obigervados, sdo as
tem—ta que

valores arredondados,

E:(ai)_(‘"i:'i":) i O

al? — -
—E

k) ECE; %) = W 8y ) =L c = (~<)1% =z 2

L85 2

. A A .
consideraca a influencia dos

Nesgs Taso, 5 for
Fd . 1 -
&, nha wvariancia, deve-se

arredondamentos na fungdo oritdrio, isto

vdos quadradoas dos arredondamentos,

avaliar o comportemento da =soma
Seja

- P
r? = £ 837,
1

EC r2 ) = 1/ p=2 & Var¢ r2 ) = 4/74% pe?



No caso de ACF o efeito do arredondamento dos valores
originais pode ser assumido como seguinde a distribuicdo conforme foi

descrita acima,

Se for atribuido a r um valor fixo este estudo passa a
ter um cardter um tanto deterministico, no sentanto valor do

arredondamento em si & alsatdrio & com uma =strutura probasbilistica

a
bem definida, 0s wvalorss observados ndo precisam  aprescentar uma
estrutura de dades tdo bem definida, Nesse Caso Ay, definido
anteriormente também & aleatdrio e pode-ge supor que

a) 6y ~ Ul ~0,0%7 0.0%);
by &4» aj s§o independentes, identicamente distrikuidos:
) B4, x; 830 independentes,

Suponhia que p=S & a expressdo O, pode ser resscrital
PR - M) £ B £ PECAy - )

ECrZ)a, ~A) 2 Eo ) 2 E(rTx Ay - m)
173 pe®™Cap —aR) € ECAL) £ 173 pu®( Ay — Ap)

1/3CEX 0,052 A, ~ Ak) £ ECH )€ 1/73(5)00, 0503 A, ~ A)

17840 (Ap — A) £ ECOL) & 1/840 (Ay = Ap)

esse modo quando se tem k=l, obtém-ge
1/8240 (g = Ag) £ BCALY £ 17840 Ay — Ay

17240 (Ap — A1) £ E(QL) £ 0



8 arredondamento  <dos Jdados originpais para umd casa
decimal, num vetor aleatdrio de quintas dimens¥o apresenta o %X de
varidncia explicada reduzido em menos do que 1/7840C Ay, - Ay ), Assim
o arredondamento, tendo por base 8 expressdo acima Jdefinida pode  ser
seperado por S ESTEr ou diminuir a varidncia explicada pelos
prim=iros CF, Fode-se, entdo, conclulr que © preco pago pela
sub—otimalidade estd representado pelo montante de mudanga ocorrids
no % de variacdo explicada, isto ¢, na varidncia e, conseqUentemsnte

nos coeficientes o,

Fortanto avaliar as mudancas occorridas nos autovetores
como sfeito  dos  arredondamsntos consiste em conhlecer o intervelo de
variac3o do ¥ de varidncia explicaeda, dada por B.. No entanto, westa
técnica ngo deixa explicite qual o autovetor mais perturbado,
remetendo 3 necessidade de definir outras formas de detectsr a falts

il

Ao agtabd lidads j,nl:lividua 1.

2 RESULTARDOS OBTIHOS COM 0S8 ARRENGNDAMENTOS DOS X

o
tilizando um conjunto o dados gerados & partir de
(34) & (3%) obtém-se aplicando CF, os seguintes resultados,

diferenciando as  amostras ageradas para =20, n=%0 & =200, Foram

realizados trés tipos de alteragfes:
1¢ arredondamento nos dados com aproximagcdo em décimos)

B2 arredondamento nos Jdadeos aproximagdo para o inteiro

mais prdximo,

3% arredondamento na matriz che covaridncia  com
aproximacido pare o inteiro mais prdximo



2.8, abaixao, o percentual de

Come se ohbiserva na tabelas 2.8
variagdo explicada, apds  a aplicag8c  dos  trds  tipos  de
arredondamentos citados acima, apresentou pequenas alteracBes porédm
muito pouco significativaes, Este proximidade cresce a medida em que n
tende a infinito aproximando-se do valor eoriginal, 0 % de varidncia
explicads apresentou mais alteragdes quando os dados foram
aproximados para o inteiro mais proximo poréem  as. alteracfes s3o

semelhantes o pequenos ruidos, ndo significativos,

Tabela nt 2.2 Alteragbes no % de variincia explicadas em fungio dos
arredondamentos dus 1{5( 1% & B8 tipo de arredondamenta) e na matriz
de covaridnzia ( 32 tipo de arredondamento).

Componrentes Y, Y, L Ya Yg
n= 20 5y, 44 19.10 1B._AT 2.18 0.3%
18 7. 64 I9.10 18.6& 2.18 ¢.39 b
2 59.34 19.18 18.83 .14 .48
32 59,44 19.11 1865 Z.1%9 0.3%
n= S50 6£4.70 18,55 12,09 3,08 1,21
1e 64,72 18,74 12,07 3,03 1,22
22 64,79 18.984 1229 2.90 1.1
34 64,69 18.95 11.98 3.0% 1.26
n = 200 6t.16 17.%2 15,182 4,32 1,46
1e 61,13 17.93 15,12 4 32 1.48
ae 41,04 17.98 15,18 4.04 1.55
32 61,35 17.8& 15.16 4,21 1,40

Com base no Teorema 1, caloulou-se Ay para pol Ccom o a. .

finalidade de detectar os  limites de possivel variagdo do % ds
varidncia explicada. FAtravés deste intervalo, a maior falta de
preciefo setd  cendo detectada para oz cCasos em que n o= 20 & n = S0,
D intervalos demonstram a possivel sexisténois de  desestabilizacBes
com valor médxima de Q.87 & 0,83 respectivaments. Como s pode

abservar na Tabela 2.3 muitas gquestdss ficam sem rospostas negte
cawo, Nao # possivel verificar, por oxemplo, quais S350 as varidveil

maie perturbadas.,

-— ,{‘;? -—



Tabela nt 2,3 Intervalos de & - limites de variacio do percentual
de varidpgcia explicads segundo © TP ¢ segundo o tamanho de n.

k n = 20 n = % n = 200

1 -0.B7  © -0.B3 ; 0 -0. &8 ; O

2 -0.28 § O0.40 -0.823 3 0O.39 -0.1% : 0,50
- 2 ~-0.87 & 0.61 -0.14 ; 0.48 ~0.16 § ©0.53

L] =0.03 F 0.85 -0.02 ¥ 0O.BD ~0.03 ! 0,65

= [+] v 0,87 ] $ ©,B3 [+] HE Y : ]

Observe—se, através das Tabelas 2.4 & 2.8, os reflexos
nos coeficlentes, oy, do uso g€ arredondamentos nos  Jdados originais
. — . A . z e 7 7 . . .
ot #nt8o na matriz oJde covaridncia, Fordm nSo ¢ gd a praticabilidade
do procedimento que torna interecscante seu estudo mas tambhdém o Fato
de que muitos tratamentos sstatisticos desenvolvidos com o apglo da
informatice jd trazem esbutidos =m  seu cdlouln arredondamentaos  Jgo

tipo descrito.

Takela nt 2.4 VariagBes do coeficiente C,f 1? autpvetor asspociado 3
hys 12 autovalor, com aplicagdo de arredondamentos. :

T, Cyy a2 Caix Cia Tic
n = 20 -0.04324 0.14013 0.04010 0.97793 0.14324
18 -0_04379 0.14150 -0,03935 0 97748 0,141512

H -0,0%020 0.14485 0.038461 0274670 0.144328
ae -0.04347 . 0.14071 ¢.03828 0.97817 0. 14151

n= 50 -0 .04%48 -G.08851 0.04001 0, 99189 -{,06514 '

m -0.04974 -0 _o06881 004038 0,99186  ~0.0464%5

2e =0 0514656 ~0._ 08701 Q.04261 0.99191 -0,06362

32 -0,05183 -0,.070B2 003930 099157 -0, 0455605 .
n = 200 -0,00281 -0. 10568 -0.,01833 077294 Q,0504%

10 —0_ 00278 -6_10482 -0,01810 0.99287 0.04%%0

e -0,00224 -0.10831 -0.01881 0.7724% 0.053%1

30 -0, 00559 -0,102%7 -0.01%52 0.77315 0.05124

0 12 OF se apresenta wstdvel independente do tamanho da

amostra.



Tabela n? 2.% VariagBes do coeficiente Cp: B2 auvtovetor associedo 4

Tabela n? 2.5 VariagBes do coeficiente Cp: 2t sutovetor associade )
Aze 2t autovalor, com o0 uso de aproximacles,

€z Sz1 C Sz Lz2a Cos Cox

n = 20 0,.02127 -0.12822 -0, 24771 -0.110048 0.95322
1t 0,02780 -0,193%4 -0.24348 ~0,10123 O, 74457
o 0,03407 -0.18762 -¢.2451% -0.1004% 0.94520
3 0.01423 -0.0B8150 =0 25712 -0 1157% 0,.?55E0

n= 50 ~0,00924 -0,.3279% ~0.07443 0,03513 0.74104
18 ~Q,00800 -0,325%508 ~0.07534 0.03%24 0.74178
ot 0.00151 -0.3508% -0.08447 0.031%% 0.93345
32 ~0.00971 -4,3313% -0, 07475 0.0347% 0,93947

n = 200 0_02359 -0.038%5 -0.09217 ~0, 05428 0.99310
1t 0,02341 -0,038%8 -0,.09213 -0,05638 0.99311
ot 0.02128 ~0.04434 ~0.0934& ~0.08050 Q.9%2%4
3 0,02%4% ., -0,02475 -0.10238 -0Q,.05088 097248 -

A desestabilizecde pode ser verificada no casc de

. A .
pequenas amostras, onde, por exemplo, C.. aumenta de dmportancias
quando n=20,

Tabela n? 2.6 Variagles no coeficiente Cg: 3% autovetor associado &

Tabela n® 2.6 VariacBes no cpeficlente Cut 3% avtovetor associado A
Az, 3% autovalor com o uso de arrednndamen{ns_

Ca 71 Caz Cax Cas Zas
n o= 20 -0 09122 0.97538 =0,07153 ~0,15344 0,071i%4
1¢ -0.,089C9 0,946431 ~0,10084 -0 1422 0.1%479
22 -0, 0H5?7 0,.74479 -0,11428 =0, 14414 0.14751
3¢ -0.08972 0.980%& —-0,07318 -0,.14704 0,04752
n = %0 -0,0046T54 0.,738789 -0,07934 0,10747 0.314687
Ie -0.00715 0.93¥%Q -0, 07872 0.1067%5 0.31401
b= -0,01557 0.729%93 ~0.09724 0.106464 0.33893
Je ¢,000731 0.793641 -0.07814 0.11089 0.31812
n = 200 -0,01028 0.991864 -0.043%2 0.16237 0.03902
1e -G.010%7 0.97172 -0.06424 0.10330 0.039%%
2 -0,00831 097083 -0,07281 0.,1045% 0,04404
3¢ ~0.0006B 0.,99341 -0.0472% 0.10041 0,02757




0 3¢ autovetor apresenta alteragdes, principalmente,

quando se trata de aproximagBes nos dados originaeis.

Variag8Bes do coeficiente C,I 4?2 autovetor associado 3

Tabela n® 2.7

Tabela n® 2.7 Variagles do coeficiente C,> 4% autovetor associado 5
Agr 4% autovalor com o uso de aproximagdes,

Ca Cax Sa2 Cax Caa Cag
n = 20 ~0 28930 0.02283 0.92188  -0.08714 0._24074
10 ~0_ 028794 0_02343 0.92209 -0.0RYIIL 0.24143
1] -0, 25947 0,03354 0.92857 -0.07148 0_ 24715

3t | -0.30137 0.01424 0.91781  -0.0Bs7% 0.2429¢%

oseel 0,97010 ~0,03887 009494

n = 50 ~0.21344 .
1% -0.2137& 0.05227 0,.97002 ~0,03729 0.09520
£e -0.1%9061 ¢.04B56Y 0.973685 003744 007475
38 -0,30361 ° 0.06972 0.24408 -0,04011 0.10011

n = 200 -0,05348 0.05757 0,99201 0,01937 009670
1t —0,0504%9 0.057¢5 0.771R5 0. 017E% 0.09733
2% -0.004%]1 0.04%03 0.99120 0,02048 0.098%0
32 -0,11817 0,04211 0,98616 0. 01767 0. 10687

Tabkele n2 2.8 VariagBes do cosficiente Cgi 52 autovetor associado 3

Tabela nt 2.8 Variagles do cosficiente Ty i 3% avtovetor associado &
hyr T2 autovalor no uso de aproximagBes.

Cg ey Coz Coyg Cas €ss.
n = 20 C. 93145 0.109&B O 27RRR Q.00511 0.086718
1t 0,.93204 G.I1097S 027759 0,00054 0,06442
ae 0.74008 0.10945 0.2511% 0.01525 ©.05393
32 ¢.94823 0.10480 0,89101 0.00589 0.07177

o= S50 0.?7543 0,010%58 0.21312 0,04302 0.Q2753
12 0. 97TES ¢,01115 0.21341 0.04304 0, 027560
ot 0.78018 O, 02400 0,17018 0.044621 0,01%901

<13 0,.75138 0.01332 0,.3087¢ 0.04087 4.,03773

n = 200 0.99923 001392 0. 05452 o.00622 e 0LYVTS
ig 0.9¥EB13 0.01474 0,.05411 0,.00632 ~0.01784
2% 0_99824 0,.01255 0.05547 0.00550 =0, 01525

H 0. FF2H4 0.00580 0,11987 0.00920 =0.0124¢




Como se pode observar os cosficientes Jdo primeirc CF
ndo demonstram sensibilidade tante ne uso de arredondamentos nas
observacles registradas como no caso de aproximagfes das  varidncias
¢ wovaridncias, independents da utilizaggo de pedquenads ou de grandes
amostras. Inclusive, & possivel detectar, & medida em qQue 1 cresce,
uma maior aproximagao com o valor original,. Quando o arredondamento
determing perdas ou acréscimos noe dadeos observados que  variam no
intervalo { - 0.5 + 0.% 3, ao 22 = o 4° CFP apressntam pequenas
perturbasdes, estas alteragles podem também ser relacicnadas com o
tamanho fa amostra pois s& evidenciam quando se trata de pequenas
amastras, £ possivel concluir que a estabilidade neste rcase  crescos
quando n  —+ o, As alteragfes obkservadas ndo sdo significativas pois
ndo interferem nas interpretacdes dos cosficientes.

As perturbacdes mais significativag ocorrem quando a
matriz de covaridncia & aproyimads para o ndmere  inteirc mais
praximos, significando perdas de no méximo * 0.5, denominada de 3¢
tipo de arredondamenta. Com exce5530 do 12 CF que permanecel sstavel,
todaos os outros apresentaram alaumas alteracdes que, & alguns caaba,
modificam a interpretacdo dos coeficientes, especialmente gquando se
trata Jde pequenass amostiras, Obssrvando-se a Tabela 2.5 verifica~se
alterado; nae Tabhwela 2.6 do 3¢ CF os

,

que o 2% CF tem o coeficiente
& g Rtravde da Tahwle 2.7 &

coeficientes maie perturbados s 3
possivel concluir que o 42 CF £ =ensivel & todos oz tipos de
arredondamentos indepsndsnte do tamanho da amastra, sendo alguns mais
significativos como & o caso do coeficiente <4,. A andlise da Tabwela
2.8 leva a concluir que o dltimo CF & bastante sensivel 3 introdugfo
de arrwsdondamento nos dados originais ou na matriz de  covaridncia
qualquer que seja o tamanho da amostra, Neste caso observe—se em
sspecial 0 comportamento dos cosficientes Cgyr quando nzZ0 & n=30, e
do coeficiente Cgy, qualauer gque seja n, Esta sensibilidade reforga a
idéia e sua utilizecHo para detectar a ocorrénocia de perturbag8es.

Desta forma, conclue-se que as aproximagOes reslizadas
nos valores okservados originalmente nSo perturbam os coeficientss,

“iry quando n  — o2, For outro lado, sm Caso de pequenas amostras os



coeficientes que sofrem alteragbecs sdo os dos CF intermedidrios,

0s limites propostos por Ribby para Ay nao  apresentam
grandes alteragBes no caso de n = 200, que também apresentou
alterasBes,. Constata-se também que nSo necessariaments os ¥ de
varifncia explicada refletem o comportamento dos autovetores ainda
que estes sejam definidos =m fungdo dos autovalores erincipalmente
quando se  trata, como nestes Caso, de pequenas alterages, D uso das
aproximacOes altera estruturas de varidncia modificando as medidas de
zscala pordm ss proporcles nfo reflstem sstas modificagaea, Os
avtovetorss, no sntanto, s3g associados aos autovalures'portanto nao
permanecenm sstaveis, Sob estas condicBes, as limitac@es no uso da
forma proposts por Hibby, & necessdrio encontrar outras maneiras oe

ficientes, Estas alternativas podem serl

-

ot
mensurar o desajuste dos cCoe

. I . . .
% FAplicar o mesmo método que serd aplicacdo quando se verificar a
ocorréncia de perdas de otimalidade na varidncia;

¥ Comparar graficamente os intervalos de &), observados,

As conclushes ded quase eatakd lidacs watd
necessariaments ascociada s normalidade dos dados, Gultros estudos s8oe
normalidads ndo

necessdrios para que s5e possa concluir quando esta

pOssa ser garantida,



cArITULO 3

ESTAaEIL LIGIDE DOS GF N FIRESERRCOCAa DE
AT LIERS

No casa multivariade pode-—se ter diferentes tipos de

. . rd . ~r
"gutlisrs", valores extremos altamentse improvaveis., Urma observasdo

"gutlier"” por apresentar ums ou mais das

poce ser considerada Como um
A infludncia

p~varidveis com valor muito diferente do valor esperado,



que pode apresentar um "ocutlier” sobre as medidas que egstio sendo
calculadas torna complicada & sua presenga ne <onjunto de dados. Em
dados multivariaedos, a presenge de um “outlier" distorce as medidas
e locagdo, as medidas de escala e, tambédm, as medidas de orientacdo
(correlagdo). Fode-se dizer, nesss cCaso, que a presenca de  "outlier"
incha inapropriadamente a variancia = & covaridncia oOu  as
corralag8es, Todas estas medidas bem como as medidas de locarcdo sdo
de grande  importdncia na ACF & por isso toda uma Preoccupagdo am
detectar quanto 05 CF sf8o sensiveis 3 presenga dos “outliers", Aliado
a Andlise de Sensibilidade se pode realizar um  processo  de
identificagdo da observagdo que se caracteriza como um “"ocutlier”™. Um
wstudo de Hawkins(1974) trata dos sérios problémas restultantes da
precenga e erros em dados multivariados, verificando, inclusive, a
grande dificuldade de reabilitar grandes conjuntos de dados, Quando a
bré g &0 conjunto de dados segue uma Jdistribuicdo normal multivariads,
existem trés estatisticas, derivadas e ACF, Qe gdenonster am
comportamento superior  quando comparadas  com testes do tipo X* . Na
pesquisa da presenga  oe  Youtlier” através de  ume Andlise e
Sensibilidade aliscdoe com ACF, pretende—se  a utilizaggn de métodos
Para uma anélise exploratdria informal & outros PrOCEssSOs

simeltansaments,

3.1 A IMPORTANCIA DA EXPLURHQﬁD NE DADOS UTILIZANDO O MENOR
COMFONENTE

0 emprego ode RCF tem por ohjetivo avaliar a estrutura
subtiacente dos wvetores de dados. Este procedimenteo, hbassado na
andlise da wvariabtdlidade dos dados, classicamente utiliza os maiores
CF. Esta wsscolha leva =2m consideracio qus gssociado a sles tem~ss as
maiores varidncias  supondo—se  que cf e eem abirangsse as maiores
diferencas observadas eptre ot dades. Uma ver comprovado que o posta
ds matriz de covaridncia € r, tsl que ¢ { p, estar—-se—d aceitando que
os (p  -p )-dltimos wvetores s80 linearmente dependentes, podendo
reescreve—-los como combinagdes  linearss dos roprimeiros  vetores,
Ieste modo, colabaram, a rigor, com nenhuma informacio sxtra para o



conhecimento da composigdo dos dados, Com #sse arqaumento a Jrande
maioria dJdos autores considera esta informag3o dispensdvel & portanto
o6 Menogres Componentses Principais(MCP) s3o descartados,

- Hawkins e Fatti(1984) propus=sram um trabalho que
resgata a importincia da informagdo contida nog MCF, aqueles que
=2t30 associados aos menores auvtovalores, Sua zutilizaggo wstd
programada para detectar a interrelagdo entre variaveis no interior
dos vetorss e dados. " F bem conhecido que a inclus3o de varidveis
redundantes no vetor de dados pode resultar em mais componentes com
falsps arandes autovalores, como uma consequéncia das altas
correlacdes positivas entre as varidveis originais e suas redundantes
contrapartidas.” Define-se assim a capacidade dos MOP de detectarem
justamente estas varidveis redundantes Outro aspecto & cer
considerado 4 a possibilidade de usar o MOF pela ocorréncia de  uma
variavel dependente & outras preditoras. Seaundo Changl 1984) "E um
caso de identificar as subregressOes interpoladas wentre a varidvel
dependente & diferentes conjuntos de varidveis preditoras_" Qutra
alternativa de uso dos MCF estd em seu poder de delectar a8 presenge
de "outlisrs” eom dades multivariados, poder #ste que & maior que o

apresentado pelos malores CP.

Jolliffe(1982) & Chang(1983) analisam a utilizagdo dos
MCF onde o ditime CF - neste caso o menor Jdeles, pois os  auvtovalores
sio selecionados e modo que 142 ... 2 1, 2 0, & utilizado num
diagrama de dispersdo , contra Yy, o maior CP conseguindo atingir o
md3ximp na separacdo dos pontos quando ¢ o caso de duas normais
misturadas, A padronizagdo permite superar problemas causados pels
invaridncia escalar dos CP assegurando com isto o podsr de comparar
os diversos cosficientes uma vez que & atribuida uma escala comum aos
dados, Na verdads, a transfarma¢§0 gplicada & linwar = garante wvetor
de média gero & wvaridncia 1. 0Os  autovaleores de 8, 8 matriz de
covaridncia amostral, s30 caloulados de tal forma que 0 £ 1, £, .% i,
com os auvtovetorss correspondentes ai‘:(ai1 cew d3p), izl, L. s P
flseim os dltimos CF est3o associados aos maiores autovalores,
as Maiares varidncias possiveis, com te 8 = tpr L, onde



L = diagl 1y ... 1p 2, » com isso detém o mdximo em termos  de

explicagdo da variagdo dos dados,

For outro lado, o primsiro CF, W, = a,X, a, a, = 1, tem
varidncia minima ¢ & n3o correlacionade com os outros CF, isto &,

s

Covi W,,H; » = 0, i > 1, A proposigdo d¢ Mardia & de que o r menores
CF sio escolhidos como aqueles que =st30 associados 8 autovalores
menores Jo que um, 13 <C 1, 1 =1, (.., r. Como s& pode observar na
maioria das wvezes 3o quase todos constantes ou aproximadamente
constantes pelo infimo wvalor 4que ASSUMET, Segundo Hawkins ]
Patti(1984), "(...) por causa do escalonamento de X, as midias de Wi
i1, ..; ,p s8d0 todas zero, As equacles

W: = 0, isto &,

P .
aiX: E aij X:’ = 0 y i = 1y soo ¢ It (43)
]

representam ¢ hiperplanos ortogonais em torno dos quais g dados
estdo mais dencamente agrupados, isto &, cleg representam
-matematicaments quase constantes ndo correlacionadas e linearmente
independentes (por ceusa da ortogonalidads) relagdes lineares entre
0s elementos de X" Esta Froprisdade dé suporte as idéias
desenvolvidas no texto, que sio procedimentos descritivoes, ndo  sendo
consideradas suas propriedades inferenciais, © que garante sua
aplicabilidade sem a suposigdo de normslidade & mesmo  gue  alaumas
dela sejam ndo estocdsticas, :

12 caso IDENTIFICACAD DE VARIRVEIS RENUNDANTES

Na suposicio de que os & primeiros autovalores s3o
identicamente nulos wntdio os CP correspondentes definem relagles
linearss exatas, independentes na amostra entre 0os elementos ode X,
isto permitiria resscrever s delas em termos das demais, A proposiscdo
fira em trabalhbar com squele subconjunto s de X que pode cer egorito



como combiinagdo linear dos demais,
Fara tanto definem—se dois vetores:
x¢1): yetor do  subconjunto s  de X
x(2): vetor das restantes Xj

Farticionando entdo a matriz dos  asutovsetores
4
correspondentes aos s autovalores nulos, A, , obtem-sel

At 7 submatriz sxs de Ry correspondente 3 x01)

ﬂs(z): submatriz sx(p-s5) de RAg correspondente a X(E)

x(i):_HS(i)"“i HE(E)X(E) (44)

x*1? reoscrito, pode-se afirmar que seus elementos 30
redundantes nada acrescentando em  termos e informeagdo extras na
compreensie do fendmeno, Assim X(i) pode ser estimadao de maneira
numericamente #stivel, come  fungdo de outros vetorss o os CP
assoviados aos menores autovalores, & que tendem & zZsro  vEo  ser

. . ! . . . - . Y -
uvtilizados pare, atraves dos coeficientes, jdentificar as variaveis

que podem ser previstas em fungde das outras,

Uma nova padronizagdo & proposta. S50 necessdrias as
senUintes suposicles:

¥ varidveis redundantes identificadas entre as
varidveis originasis que foram removidas:

# varidveis restantes foram renumeradas de 1, ... P



A transformazdo proposta ¢ a seguinte:

n - L2 g (45)
_ z, _
) -1/ . a
Z = . = 0 X = L W, V1, W = ; aijxj.
[ J:i
| . ZP _
ou seja,
P
21 = = 'jij Xj
i=1
P
- r fij %
i=a J 14

Neeste caseo , 2 0~ N C O ., 1 ), na amostra,

Fara Z;=0, seja X5 um vetor ow dados tal que

X (44)

'jil!:

Zi/dips bom preditor de X5, ndo viciado com um
certo erro de predigfo com varidncias residual - '

1 = 14 —_ d%in = atyp & dip = aj
=z, . . 1.
a7 2 im 1 i

Fortanto dyig ¢ grands gquando estd associado com grandes



cosficientes & menor autovalor ¢ 1li ) caracterizando o MCF,

CF leva a uma

entdo

sntdo

Outra proposi¢do baseada na ortegonalidads da rotagdo

nova rotag3os

|, = HSAR‘, L= diag € 1,...1p 2

LSO’ = L -i1/z A S L"i/z =l
- L -1/ RS A L*i/i

—_— ~1/2 L L—1/2

Seja, entdo

@ ¢ uma matriz ortogcenal qualquer

e

I = L '““:I./EH

Fropoe-se uma nova rotacda dos dados Jde tal forma ques

™ - on

{ ¢ 0 YS ¢ oh Y=o0oDh s no

= 01 o
=@ @ = I
Comprova=-se, entdo, que a predicio haseada nas

’

. . . N . . t :
varigveis originais detects casos extremos, a transformagéco I & mais



eficitente mas D* apresenta melhores resuyltados poils . me lhor

sstruturada,

Neste caso uma conclusdeo interessante segue  pois se

— = X, ¢ altaments previsivel pelo i-ésimo CF, aj; = 0,

*
= im
pequeno de

3 = m, indica que a subregressdo inclue um  subconjunto

outras varidveis,

Uma wsstrutura recomendada ¢ aquels que leva os dados a
suas linkhas, A suasstio
simplificando as

apresentar g9randes elementos & z2eros  em
5 . Fa . .
apresentada neste Caso ¢ 0 uso do criterio Varimax,

varidveis no seu conjunto & ndo apenas aquelas altamente previsiveis,
desta rotagdo foi

A questdo da melhor interpretacio a partir do uso
introduzide por Gibson(1978),

2% caso SUBCONJUNTOS ALTERNATIVOS LE FREDITORES

Ceia

viz l dependente, & ( X, ... Xp 3
ag, " qualquer linha 1 de O com
identifica uma equa&au de regressdo

Y o= Xy, Wha vari
suas varidveis preditoras, nesss
grands valor dj; na 12 coluna

para yYa.

-
u[ﬂt

"[d” :lx3 (47)

diyg
com varidncia residual 1/d%;4.

sdo definidos como "ecpolingaridades preditivas®
- 1
L

Assim

(e 05 Menores Componentes Frincipais com acumulo no elemento Y

colinsaridade nfo~ proeditiva” aqueles que ndo tem sobrecarga no 10
clemsnto."” 0 primsirn =880 indica subregresstes alternativas para Y e



o segundo  caso demonstra relagBes linwares apenas ontre as varidveis

restantes,

Uma forma alternativa proposta por Hawkins(1973),
Webster &t all(1974) ¢ denominada de " Apndlise de regressdo das
varidveis latentes " que faz uma vwomhinagdo da  colinearidade
preditiva com os minimos quadrados, '

End
Y = E tlJ xjr
J=Z
agnde
ttl = -~ ¥ l:l]" lj:i ] {48)
E - b
1 I E d."il
1€l
Sendao

I * conjunto de Indices das linhas correspondentes ds colinearidades

preditivas,

1/54%;, ¢ wvaridncia regidual
il

As técnicas propostas com base nos MCF sfo diferentes
da ACP~-Regressdo -que utiliza ., como tradicionsglmente, os maiores (F,
Hawkins(1973) & Jolliff=(1988) confirmam qus  apesar de Cconseguirem
captar @ maior variabilidads nas veridveis preditoras ndo consseguen
os melhores estimadores do varidvel dependente.



3° caso DETECTRR "QUTLIERSY EM DADOS MULTIVARIADOS

A proposicdo da wutilizacdo dos MCF para detectar
Youtliers" parte da suposiclo de que

X ~ N & uma normal multivariada, ent3o

p
Z] :“E ‘:IiJ Xj, i :11... r p (49)
j=1
tal que 23 ~ N ( 07 I y, independentes, se n & grands. Assim a

presenca do "outlier” serd identificada pela sxisténcia de valor fora
dos limites de variacdo de uma normal padrao, 0 valor limite aqui
adotado & de zi 2 3.34. Justificando o uso dos MCP destaca-se que ot
coeficientes mais altamente sensiveis & presence de “outliers" pos CF
estdo associados sos menores autovalorss 13 <C 1, i = 1, ... , r;
muito meis do aue agueles correspondentes aos maiores UF,

uas técnicas para determinar "outliers” S50
apresentadas por Hawkins baseadas nos K Zi\s correspondentes aos
MOCF '

k
T, = Z;% & Ty = méx |24 | (50)
1w4 1€ 1Lk

e foi avaliada uma observacHo que estd fora do dominio
sendo, entao, considerada um "outlis=r", uma andliss do tamanho & do
sinal dos cosficientes permite saber qual dos X‘5 & "outlier", 0O uso
da matriz It & da rotegdo r¥ facilitam a identificacgdo & 3o indicadoes

neste Caso,

Uma ronclusdo & que * (... um "outlier" junto dos
maiores CF corresponde & uma observagdo geralmente muito grands(  ou
pequsena) ng  "ftamanho" geral que o resto da populacdo, epquanto um

™~
i
{



"outlier"” junto dos MCF indica uma obkservagdo cuja "estrutura"
multivariads difere daquela do restpo da populacdo,”

3.8 CHRHCTERIZHQﬁG DE UM "OUTLIER" -

!

Uma das formas de caragcterizar um Jdado como "outlier” &
a representagdo grafics dos dados e outro £ o estudo de um intervale
padrdo de referédncia que apresentasge pardmetros parg detectar um
"outlier”, e um modo asral sste intervalo é construido =om base na
concentracdo central dos dados, Assim, percebs-se que sste critério &
porfeitamente vdlido quando se estd tratando de varidveis que tém uma
distribuisdo normal, ou, aproximadamente normal, Caso contririo, o
ponto de corte pode  podar valores que, apwsar das Jdiferengas eptre
ele & o restante dos dados, apresentam valores explicados por uma
digstribuicio assimétrica = O dispersdo acentuada ruma das
extremidades da distribuicSo dos valores, O critédrio grdfico tem uma
decvantagsm quando se tratas oo caso multivariado, ¢ o ndmero de
varidveis ¢ p» 3 opta-se por  apresentar  o0s  dados parcialmente,
combinando as varidveis que serdo representadas graficamente e tambédm
alterando a entrada e varidveis, Atraviés disto & possivel
caracterizar, graficamente, a existéncia de "outlier” multivariado,

Algung tipos diferentes de “"outliers" podem SR
caracterizados pelas _coneeqﬁégg}as que  geram pas  obgservacBes,. A
importidncias de definir o "outlier” deve-se ap fato de que os diversos
tipos vio gerar diferentes procsdimentos de identificacio = a Andlise
de Sensibilidade do prdpric método empregads para  detectar as
alteragtes ante  sua ocorréncia, Fretende-se, sspecificamente,

carecterizar dois tipos de "outliers".



Grdafico n? 3.1 "Outlier” do tipo que incha & wvaridncia = a

covariancia

- ~— Um "outlier" pode
apresentar como conseqUéncia
o “inchamento" da  varidncia
e da covaridncia e, deste
modo, pode sl altamente
prejudicial pelos efeitos nos
reaultados quando - da
aplicagdo de métodos come
ACF, definidos em fungdo da
estrutura oo varidnecia,

%

Grafico n® 3.8 "0Outlier" do tipo que obscurecs Wh comnpertamento

singular

— Um “"outlier" pode
P obscurecsr a percepcdo de um
comportamenta muito
caracteristice de um conjunto
de dados, levando a
redimensionar erroneamente  a
andlise realirada., Observando
o exemplo asbaixo, verifica-se

Y2

que 0 arafico de Jdispersdo
2 utilizando s pontos id
° . ’ transformados pelo useo de CF
' mascara a <concentracdo dog

pontas sm  funcdo da presenga

%

de "ogutliers”, Uma andlise cuidadoss revela que o eixo do primeiro CF
contém praticaments tods & variabilidede dos dados, no entanto a
pregenga Jde um Youtlier” no eixo de Yp, 0 seaundo CF certamente



alterard a relac8o entre © percentual de varidncia explicada
concentrada em Y, ¢ o percentual de varidncia explicada concentrada
em Yo, Isto perturbard a andlise a ser feita,

. Toda a constatacdo da presenca de  "outlier" #&
fundamental no estudo = uso dos resulisdos devido ds implicacBes que
sua presenca pode  proveocar, Uma das preocupag8ss com 8 Presenca
Jo "outlier” é a verificagdo d¢ que tipo de wrro estd sendo comestido:

¥ 0 erro cometido pode ser pum dos componsntiss do vetor resposta, e
nesse Cas0, alterard as conclusfes que partilharem aguels components,
ESte tipe de erro pode alterar um dos componentecs aftetando apenas as
interpretagtes que fossem feitas a partir de seus coeficientes,

¥ Erros sistemdticos podem ser cometidos,em todas as suas componentes
g, nNesse casd, podem afetar todos os componentes, alterando toda o
ACF, Este fato, praticamente, invalida os resultados obtidos,

¥ 0 erro pode ser, no entanto, cometido de  forma ndo sistemdtica
Parém em  todas as componentes do vetor-regsposts afetando desta forma

os coeficientes oj.

Os efeitos podem ser minimizados e for conhecido o
tipo de perturbacdo que comuments ocorre, Estas consideractes remeten

a husce e procedimsntos mals gerals de  controle da presenca de

vyt liere” bem como procedimentos que permitam realizar o PFndlise de

. . . F . A .
Sencibilidade Jda tecnice a presenga o “"outlisers" |

3.3 FROCESSO LE INENTIFICACAD E ANALISE DE SENSIRILIDADRE NO CRSO LE
"OQUTLIERS"

fls alteracles que  a presenca de  "outliers"  podanm

provocar na varidncia e, consequentemente, nos cosficientes o, poden
invalidar, na prdtica, todos os resultades ebtides —om a aplicagdo da

— é}ﬁ —_



N

ACF, dai a necessidade de pealizar uma fAndlise de Sensikbilidade

que forneca elementos para avaliar a sensibilidade da tdcnica &
presenc-a de um Moutlier", Fretende-se verificar que tipo i
alterag8es ¢ procegsam nestes casos, que mudangas OCorreramn nos
resultados como consequéncia desta presenca, Huer—-se  saber como o
coeficientes foram afetados, pois através de sua interpretacdo
pretende—ge wetudar a estrutura de relacfes entre as p-varidveis. A
prdpria ACFP wvai ser utilizada para avaliar, simultansamente com sua
aplicag§o, a Bensibilidade, Ests aplicagdo #& mais apropriada,
principalmente quando se tratam de dados de uma amostira que nao
apressnte uma estrutura de distribuicdo muito padrdo. Ests tratamento
ae Justifice a medida em que a a#licaggo da técnice de CF  independs
do conhecimento de estruturs dos dados. As possiveis singularidades
linwares apresentadas pelos valores obtidos podem ser observados =
descritos através de um processo  de ajustimento de uma reta aos
valores jd& transformados como Yi= AT CX-X0)., é rossivel observar as
projecoes das observagles nas coordenadas dos CF correspondentes  aos
menores autovalores, isto &, corresspondentss ds dltimas linkas de Y.
Supondo pz=f, observa-se este efeito atravéﬁ da seguinte ilustracior

ey

Gréafico n? 3.3 Coordenadas dos dois primeiros CF

0 gréfico, apressnta X,, Xz

as varidveis originais
snquanto que Y1, Yz denotam
.a% coordenadas dos dois
primeiros CF salculados a
partir da matriz cle

Y

cavaridncia dos dados

wivariodos. Fara analisar o

conpartamento destes dados

ohsServa-se que o ajustamento

¢m relacido a

reta Y, Yue exatamente o
fii

izdrados  dos deovios

o o, dog rontnz di-s
1

T R

ajuste okbtido a partir da S0ha e



perpendiculares, Ohbhserva-se a projegdo de um ponto tipice dos dadops,
F', comp mostra & figura acima. 0 residuo ortogonal de um ponto P & o
degvio deste ponto em relacdo a8 sua reta ajustade formando o vetor OF
o qual se for observada a projegdo de F, que & F', parece Ser 0 mesmno
que 0'F'  no  eixo Y., o ssgundo CF. Segundo Gnamadesikan e
Kettenrina 1972): " Mais agenericamente, com dados p~dimensionais, as
‘projecBes nos menores (  isto &, com varifncia minima) Componentes
Frincipais pode ser relevante para westudar uma observagdo de  um
hiperplano de ajuste fechado nas G-MEnOres caordenadas  dos
Componentes Frincipais, Fodem s&r relevantes para estudar os  desvios
de uma observacido e um 2=SPasO sub—linsar ajustado e
dimensionalidade {(p — g, "

For outro lado, pretende-se através de uma série  de
mensuracrdes sstar capacitado a detectar, com uma certa precisdo,
quais das informagfes se constituem em "outliers”, Este duplo aspecto
referido, PAndlise de Sensikilidade & Frocesso de  Identificagio da
. o _ S 1l T SR T I vt e - .
informagdo que & outlier”, & essencial no processo de estudo do

caonijunto e dados.,

Estas consideracBes remstem a busca de um sistema  de
protecio geral em relacfo & presenga de "outliers" no conjunto de
informacOes, Nesge Caso, & necessdrio empregar térnicas O
diferentes sensibilidades, £ preciso ajustar o tratamento aos
critérios de caracterizecde de um "outlier", Entre os procedimentos

mais razodveis citamose

¥ oz procedimentos rcaudasis de  detectagde que avaliam situagles
extremas tipicas, Nesgte case, pode sor citado comg  exemplo a

- L . . . "
corrslacdo entre as varliavels que vai apresentar alta distorgdo;

¥ o uso da padronizacdo normal, 2 = ( X =~ W)/, em Cas0s que g2 trata
de uma andlise multivariada do tipo normal, Este procedimento permite
detectar quando uma ohservacdo & muito isolada, Fode-se constatar que
ae trata de um ponto isolado quande, nums de suas componentes ou e
varias w, ainda, em todas elas verificamos que a observagdo, quando



radronizada, segundo os critérios da distrituicdo normal padrio,
arresenta 2 >y 3.4 0u 2z {( -3_.4, pois a probabilidade de que ocorra um
valor nesse intervalo € extremamente pequena com F -—— 0. Isto £, s
trata de um ponto quase impessivel, Em 9eral, se obhsarva que os
pontos distorcidos na correlacdo  podem  prenunciar a  presenca o
"outlisers", O cuidade que se deve ter ¢ com  a suposigao d
normalidade em fungfo das restricies impostas até o momentos

.5}

T

% Deve—se construlr um grands conjunto de técnices para avaliacdo da
sensibilidade do  procedimento 3 presenca  de  "outliers” de modo a
poder operar om Jdiferentes situvagles, Sd0 Casos em 4ue 08  &rres  s30
num =lements do vetor resposta ou, =ntdo, Cas0s &M quUe  Erros
zistemdticos sio cometidos em todos os conponsntss do vetor resposta.
Alssim se um conjunto de técnicas gerais de detecodo de "outliers" for
empregada na méama amostra pode-se considerar que a8 selecio foi
efimiente &, indica, tambédm, que se ecstd de posse de um conjunto de

dados perfeitamente avalidvel estatisticamente. Na husca decte
sistema de protecdo i relacdo &4 pressnca  de toutlisrs”, &

adapte & grandes

bi53

perfeitansnte valido procurar uma técnica que S
quantidades de dados pois estatistica operas com uma grandes masss e
dados e, ao mesme Ltempo, interessa puscar cimp licidads computacional .
ﬁ intercessants aliar ao prdprioc sstude da Seneililidade e do processo
de identificacdo de "outliers" o cdlculo de outras técnicas que
interssgem nae analise Jos dados,

0 desconhecimento guanta 5 praesanca gy nao de
"outliers" gera incerteza ns utilizagdo dos resultados obtidos e, om
ACF, wmepecificamente, a idpcerteza fica por conte da inseguranga na
interpretacdo dos coeficientes, Zi. For outlro lodo com hass no
montante de veriagdo explicada pelos primeirog Componsntes conforme a
soma dos autovalores, Aj, izl,...,K, K{p pretende~se redimensionar o
ndmero de varidvels sm sstudo reduzinde os CF & um ndmero menor que

satisfaca em termog  de  varidncia. Necessariamente, ssete corte,
pressupds um Jdominio do grau de sensibilidade da varidncia frente a
ororrencia de  "outlierse", 0O proprio método permite pealizar este

contrale paois conforme pode ser  oheervade, tambdém na aplicardo



realizads mais abaixo, & conforme 8 discussdo encontrada em autores
como Gnanadesikan ¢ Kettenring(i972), os primeiros & o8 (ltimos CF
530 Os mais interessantes do ponto de vista da Andlise de
Sensibilidede ¢ de constatagdo sobre qual observacdo se constitue num
“outlier" . Estw autores dizem que " Os primsiros s80 especialmente
sensiveis a "outliers” que incham inapropriadamente a varidncia e
covaridncial se trabalhamos com §) ou as correlacBes (se  trabalhamos
com R), ¢(...) 0s dltimos Componentes Frincipais s3o sensiveis is
questes de "outliers" relacionados com o resfduo em relac8o 3 funclo
ajustada.” Uma observacio problemdtica que pode ser detectada ao
longo destes eixes apresentando presiduos pela adicfo de dimensfes
ingignificantes ou, entfo, obscurecendo particularidades no prdprio

conjunto de dados,

- - + . .
0 uso de CF nido # a unica fonte de referéncia para a

analise pois se pode utilizar tanto os valores originais, Xi, COmO o8
CF, Y. Além diste, com uma amostra multivariada, pode-gse utilizare
alaumas estatisticaes uUnivariadas de tipo grdficos de probabilidade
sobre as  linhas de X ouw de Y., Estes procedimentos auxiliardo a

. A . 5 . . . rat . )
acumular svidéncias gquantio a improbabilidade dag observaches que sdo

ispladas., Esta participaeco a0 reunir as evidénciass colabora tambdm

no sentido de
Sensgikilidade, ¥ importante que a presengca oe Moutliers" seja
corretaments identificada., Muites 8o os midtodos propostos pars
detectar a falta de ajuste de uma observagcdo individual,

realizar de maneira mais eficientse a Andlise de

Rao(1964) propds um sstudo dos guadrados das somas
dos | camprimentos das projesOss de uma observagdo nas Jltimas
q coordenadas dos CF. Fars tanto deve-se computar uma medida & qual

Fao denominoeu de ”dzj”:

Heja

=]
d%; = f L 3i'¢yy - vy 3% (51)



= Yy - YUYy - Y) - L1;°¢Y; - Y)12

'l';‘M'U
-

A medida okhtida swrd avaliada e=m fungdo da  magnitude
dos afastamentos, "Buando forem observados grandes valoraes de dzj,
estes serdo considerasdos como  indicativos de gqus ocorre um ajusts
(p ~ q)~dimensional muito pobrw para a ohservacdo.

Esta estatistica proposta por Kao p ool Ser
comp lementada pelo sstudo das projecBws dos dados nas Jitimas
coordenadas dos CF, isto &, naqueles componentes que  apresentam o
menores autovalores, Este gotuydo pode ser realizaedo utilizando-sei

— Graficos de dispersio, bd ou tridimensionais de subconjuntos bi ou
tri~variados das Gltimas linhas ‘de Y, em virias direcdes ac mesmo
tempo de moda 8 aszir como se fosse um fator,

— firdficos de probabilidade dos valores entre cava uma das linhas e
Y. Unicaments porque a transformacdo de gque trate RCF 2 linear ndo se
pode aguardar que estes valores sejam normalments distribuidos mesmo
que estas seia & condicio apresentads pelos dados originsis. MNesse
casc, o gréfico de probabkilidades normal pode contribuir de forma um
tanto eficiente para a andlise. Quando se utiliza s estatistics «;°
num 9rdfico de  probabilidade 2ama, a andlise que este grafico
proparciona pode ser  ampliada com & utilizaesdo dos grdficos e
probabilidade normal, A wvisdo que este wgrdfico proporciona  do
comportamento dos pontos permite observar quais projecies definem
uma ohservacdo como ancrmal,

— Gridficos dos valores em cada uma das Jdltimas linkas de y versus
certas distdncias nos  primeiros CP, Com wste trakalho wvai SE
verificar come @ a9rande variabilidade dos dados estd concentrada nos
dois primeiros CF. Em se tratande de uma amostra multivariada

- FO -



p—dimensional com p=5, # interessante observar as projegBes das
ohservacles nos eixos das coordenadas dos CF associados aso0s menores

autovetores a partir da distdncia de " .. um centrdide de cada ponto
projetado no plano bi-dimensional com o8 dois maiores autovalores,
Isto pode mostrar uma certa inadsquacidade do ajuste

multidimensional, principalments, se a maanitude dos residuos nas
coordenadas associadas com os menores autovalores estd ascociada com
o agrupamento dos pontos no espago hi-dJimensional dog dois
autovetpores correspondentes aos dois maiores autovalores, " 0]
tratamento aqui proposto ndo estd considerando dados ndo~lineares,
Egte tipo de dados exige um  tratamento propric tante & nivel da
prdpris definigfo de  erro multivariade como da computagdo dos
tratamentos e da expressBo estetistice das difsrencas ocorridas entre
a reta ajustades & as observagoes registradas, '

Seeja qual for o© meioc utilizado para detectar a
ohservacdo duvidosa, distorcida por  srro  de mensuracdo ou ole

digitacie & possivel sugerir que

¥ o valor suspeito de ser um Youtlier” seja excluido do  conjunto de
valores » que seja feita a recuperacdo da informagdo contida em ACF
agora com {(n-k) observactes, onde kI n? de "outliers" existentes:

¥ seja feito uso de estimadores robustos pars ot parametros que foram
_afetados como os dw wscala (8) ou os de orientacdo (R).

3.4 AFLICACAD ATRAVES IE DANODS SIMULALOS

A partir da estrutura definida em (34) & (3%), forom
gerados trds  conjuntos de  dados, com diferentes tamanhos de n, nos

aquais foram introduzicdos “outliers", A introducdo dos "outliers' foi
conduzida de modao g vcaracterizar dois tipos de  perturbagdss,
sntendendo-se Como ponto isnlado aqueles padronizados Ppela

. A Fed Fd . — .

vransformasdo £, da pormal paderan, & maior que 3,5 sendo considerado
. # . . . At

um ponte altamente improvavel, Segue a definigdo das alteraclss,



AR: "Outlier" que incha & varidncia & a covaridncia onde:

12 Rlteragio sdo pontos isolades em r das p varidveis

do estudo, r { p.

22 Rlteracdo sio pontos isolados em p varidveis,

Gréfico n2 3,4 Comportamento dos dados sob o0 efeito da presenca de
"outliers” que incham as medidas de escala ¢ 12 & 22 alteracles )

segungo o tamanho da amostra,
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B "Outlier " do tipo que obscurs
tipico do conjunto de dados,
3% Alteragio Fontos isolados nas caudas das
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outros quando n — + co

Grafico 3.5 Comportamento dos dados com a  dntroducfo de "outliers®
que confundenm as caracteristices dos mesmos( 38 alteragdo), segundo a

variacao no tamanhae da amostra,
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Ilesta forma, varia-se, simultaneamenie, o tamanho da
amostra = o0 tipo de Toutlier®., Com a presenga dos  "outlierg!
ocorreram modificacfes nas medidas de  locagdo » de wescala, westa
presenca alterou a méddia das varidveis em malor ou menor d9rau onde as
distorcOes dependen do tamanho de n, n — o2 ou nao,

Como se pode ohservar nos grificos acima, a presencs
dos "outliers” tends a  MYipchar® a variéncih, ouw entdo mascarar sua
sstrutura de variac3o, causando sérias alteracdes no cdloule de  ACF,
Este tipo de "outlier' desestabiliza as medidas e locagio, de escala
e de orientacfo. Todas estas medidas estdo relacionadas de forma
direta com o método de RCF., 3 portanto valido considerar que houve
uma mudanga geral nas condigBes de aplicagfo do método,

Tabela nt 3.1 Alteracles no vetor de médias apds a introdugdo de
“out liers” de trés tipos. com nz=20, 50 ¢ 200, -

varjdveis Xy X, Xy Xa X, .
n = 20 . . :
11,57 BE2.67 B.92 49,462 . 33,41
19 alteragdo 12,17 2969 10,99 47.87 38.49
22 alteracio 13,53 31,78 12,58 51.04 38.4%
32 alteragdo 12,94 30,56 14_05 53.13 34,70
n = 50
11_B5 25.40 B.98 47 .20 32,91
18 alteragdo 12,05 26,12 .61 48.49 as.12
28 alteragﬁ'o 12,59 26 99 10,34 A9 99 35,12
3a alterag%’n 12,34 24 .51 11,10 %1.07 34 &2
n = 200
11.71 B5.74 757 44,20 33,24
18 altepagio 1:1._80 25.9% g.71 45.44 33.90 _
28 alterag®o t1.92 24,18 ?.90 44,57 33.90
3% alteragdo 11_87 26,06 10,04 46,83 43,74

Felo tipo de alteragBes dimpostas asos dados era de se
paperar modificacdes nas medidasg de locacio. No entanto, verificou-se

uma variacde muito pequena nas medidas de  locagfo para o caso  de
grandes amostraz evidenciande que o tamanho da amostra funcionaria
como um redutor  de  perturbacdes. Neste caso, acredita-se que  a

presenra dos  "outliers” pdo deve perturbar muito os resultados de
ACF. 0 mesmo ndo s& verifica quando ge trata de pequenas emostras que
tendem a ersscer em termog de méddia quante maior for o ndmero  de



varidveis que apresentam alteracBes do tipo "outlier", A falta de
estabi lidade nos cosficientes produz altsragdes significativas nos
mesmos, inviabilizando as interpretagfes decorrentes da aplicacdo de
ACF, Outra observagdo que pode ser feita relaciona—-se com as medidas
que apresentaram  alteracdes,. Elas refletem a perturbagio apenas
naquelas variaveis que contém "outliers”, pois es medidas de locacio
580 calculadas de forma univariada ainda que sua apresentacgio & sua
utilizagdo seje como um vetor multivariado,

Tabela n* 3.2 Varidncia observada nos dados gerados apés a introdugdo
de Youtliers", variando o tamanho da amostras,

Yaridvels X, Xy Xy Xq X
n = 20
: 2.88 48,21 11.61 204,57 66,87
1% alterag3o 14.77 114,58 43,58 343,28 385,28
22 alteragio 47,81 195,34 101,53 4B2.16  3B%,.28
3% alteracio 5%.6% 248.04 138.58  &400.946 444,04
n= 50
4,54 ©o41.22 ?.75 199,12 57.09
12 alterag3o 8.46  63.74 22,80 270.356 186,21
28 alterac3o 21.87 103,59 47.70 308,31 18421
3% alteraclo 24.%6 119,01 63,89 357.83  216.08
h = 200
4,09 45,94 12,38 146 65 49 27
12 alteracio 5.24 40 B2 15,41 184 &g Bl 44
28 alteragio B.6é 58,08 21.79 - 194,48 BL_ 45
3% alteracdo 926 61.74 24.31 208,61 87.49
Conforme se pode observar pelos dados FCAMA a

varidncia apresenta grande dessstakilidade quandeo n=20 ¢ n=%0, por
exemnplo 8 v,a, X, cresce 1833%  entre 2 varidncia da  amostra ndo
alterada(S.88) em relagfo & veridncia da amostras com o 32 tipo de
alteracgo{ 35,489 ) quanda n = & e creaos 104X quando o= 200,
Concluindo-se desta maneira que a perturbacio ¢ mais significativa
nas paquenas amostras do que pas grandes amostras,. Egte fato, como se
poderd verificar nag tabelas abkaixo, refletir-se-4d fortemsnte nos

recultacdes dos CF.



Tabela n* 3.3 VarjagBes do X de variincis explicada segundo o tiro de
aiteragio introduzids nos dados ¢ o tamanho da amostra.

Ye ' Y2 Ya Ya Yy
n= 20
59.4 19.1 18,7 2.2 0.4
12 alteragic 6B, 4 - 21.4 &1 3.6 0.3
2 alterac3o 83,4 8.0 5.3 2.5 0.3 '
28 alteraglo 67.2 24.8 5,0 2.4 0.4
n = 50
64,7 18.% 12.1 3.0 1.2
12 alteracio 4.7 30.9 ?.7 3.7 0.B
2% alterac3o 68,4 20,0 B.2 2.5 0.7
3¢ alteracio 59.4 20.7 7.0 3.9 0.8
n = 209
41,1 17.%9 15,1 4.3 1.5
12 alteragio =118 g2.1 3.8 4.5 1.4
28 alteragdo 8.1 229 12,4 4,9 1.4
32 alteragio 55.9 2.1 11,5 5.8 1.4
A presenga  de “outliers" altera, em grands parte, o
percentual de varidncia explicads pelos componentes. Observa-se q ¥

333

Ue
em geral, o primeiro compansnte apresenta um percentual decrescent
de varidncia, na medida em que mais varidveis apresentam alteracBes
em alauns registros, Este perda de poder de explicacdc do primeiro
vai “inchar'" o % do segundo CF, na maioris dos =asos, & alaumas vezes
também do terceiro » atéd do quarto componente, 0 % de varidncia do
Gtltimo componente mantém uma relativa estabilidads, variandeo muito

. P 4 [ . .
pouca, Esta variagao cresce com o numero oe variaveis perturbadas,

Tabela n? 3.4 Comportamento dos avtovalores diante de perturbagfies do
tipo “outliers" com amostras de tamanho n = 20, S0 & 200,

Rutovalores Ay L Ay Ay Ae

n = 20

211_33 &7.71 84,15 7.75 1.38

18 alteragio 430,80 197 .41t 54.94 33,29 3,10

22 alteracio 1014.31 P7.72 44, 92 31,08 415

32 alterac3o 1014 _44 ~ 374,48 76.25 34.51 é.22
n = 5

201 .84 59.13 37,71 7,44 3,79

12 alteragio 302,55 171,33 S3.856 20.8B4 4 52

g8 alteracidp 457.29 133 95 54,89 1644 4,92

38 alteracdo 441,08 223,04 54,78 J0.24 4,81
n = 200

148,42 49,34 41,63 I1.71 4_04

12 3lteracdo © 194,99 74,18 AE 54 15.38 4,70

24 alteracio 212,08 83,40 45 _49 18,01 s.2z2

32 alteragdo B220.27 78.9% 45 _ 41 22 B2 5.72

- "‘7'-3. -



05 autovalores refletem diretaments as  alteraces na
varidncia, apresentando uma tendéncia a estaebilidade, ainda que
relativa, apenas quando s¢ trata de g9randes amostras, 0s  autovalores
apresentam valores crescentes a medida =m que aumenta o ndmero de
varidvelis que apresentam observacfes isoladas em relagfo 3s restantec
observagdes, Como os autovetorss sdo definidos a partir dos
autovalores qualquer perturbacdc que neles ocorrer vai significar
re—alocamento de pesos nas varidveis que compfem o sstudo,

Tabela nt 3.5 FerturbagcBes no 12 auviavetor com 2 presenga de
"oputlers", segundog & alteragdo introduzida e o tamanrho da amostra. ‘

c, Cis C23 LT a4 Cx1
n= 20 ~0 04 0,14 0.04 0.78 o 14
1? 0,00 0,30 0.04 [ -3 0, &8
2¢ 0,18 0,37 0.8 0,45 0.57 Y
-1 0.18 0.3 o.28 G464 0.5&
n = 50 -0.04 ~-G.08 O.04 o.9% -0.064
12 -0.01 0.17 0,00 0.B7 0.45
2% 0,14 o.31 0.24 0,74 0.51
3t 0.15 0.27 0,26 o.79 0,49
n = 200 0.00 -=0.10 - -0.02 0.%% 0,05
19 0,01 0,00 .00 0.4 0.2%9
28 0,08 0.11 0,10 093 0.32
32 0.0 0,04 0.13 G.%& 0,25

Observa~se na takela 3.5 que C,, asutovetor associado 3
Ayr © pPrimeirg autovalor & 0 maior_deles, continua concentrando valor

;oo . . v 5
MaXxImo e ©ay, como originalmente,  porem  de mado desrescent s
aumentando os outros coeficientes principalmente <y, . Quando n = 200
dois fatos podem ser observadosi a estebilidade de ©y; & o4y & a

sensibilidade de oo, & presenga de "autliers®,

_."76.,,



Tabela nt 3.6 Perturbagles no 2t autovetor com a presenca de
"outliers" segundo o tipo de alieragdo ¢ o temanho da amostra,

Cx Cyn Cz2 T3z Cs2 CE2
n = 20 0.02 -0.,13 ~0.02% -0.11 0.9
1t 0.22 -0,18 0.25 -0.64 0.467
21 0.22 -0.15 0.04 -0,43 0,72 $
3t 0.17 0,40 -6.20 -0,63 e.57
n= %0 0.00 -0.33 -0.07 0,03 0,54
1t 0,10 0.20 0.13 -0.47 - 0.84
21 0.15 0.40 0.15 -0,47 0,59
as 0,17 i 1] -0,06 0,535 066
n = 200 0,02 -0.04 -0.09 0,04 c,9%
1 0,05 0.31 0,00 -0,27 0.91
20 0.14 0,54 0.18 -0 35 0,72
3¢ 0,14 Q.53 0.07 -0,25 .77
(0 &2 avtovetor fica altamente perturbado C Ol a
introdugdo dos Youtliers". Todos os coeficientes se alteram causando

erros oo interpretacio ¢ esta concluedo £ pertinents independente do
tamanho da amostra. Quancdo n = 200 ocorre um “inchamenta" de Cog
Este coeficiente, dquando ¢ o caso de amostrase com tenddncia &

asssimetria invertem a concentracdo com o cosficiente oga.

Tabela n2 3,7 PerturbacBes no 32 avtovetor com a presenga  de
"outtiers", segundo o tipo de alteragio e o tamanho da amostra.

Cy Cyz €23 Caz Caz Cuz

nh = 20 -0.0% 0.97 -0.07 =0.1% 0,07
1z -0.10 0.71 -0.12 -0.38 ~0.03 .

2e -0.03 o.%70 G.0& T -0.40 =0 1% -

3z =0.17 -, 0.B3 ~0, 1% 0.0% ~0.51

n = 50 0.00 O 74 -0,0B 0.11 0,32

12 ~0.0é& 0,95 -0 20 -0.07 -0,23

22 0,04 0.B2 : 0,08 0,01 -0.57

] 0.04 0,81 0.10 .00 -0.57

n = B0d -0,01 0.9% -0.08 0,10 O.04

1% -0,05 0,74 0,11 0.0% -0, 87

2¢ 0.00 0.81 0,04 0.0% -0.58

3¢ 9,00 © o G.BE2 ¢,.10 0.08 -0, 54

0 32 autovetor apresenta ums relativa estabilidade, com
«g» Perda eota que val se acumular Sm

perdas de valor do cosficiente o

— ?’F -



Cgzr exoetuando-se o Caso de = 20 quando todos os coeficientes

n
ficam dJesestabilizados menos o C.a.
Tabela nt 3.8 PerturbagBes no 4! autovetor com a presenga de
"outlierwn” segunde o tipo de slteragdo ¢ & variagio no tamanho da

amostra,
Cs Lia Cza Las Css ~SEa
n= 20 -0,29 0,02 0.92 -0.09 0.24
14 0.23 0.18 0.91 0.10 ~0,27
g 0.40 ~0,14 0.B4 -0.11 -0.32
38 0.32 0.14 0.94 -0.37 -0,19
n = %o -0,21 0,05 0.97 ~0.04 0.0%
19 0.34 0,17 0,90 Q.07 -0.1%
2t 0.33 -p,27 0.Bé -0.0% -0.24
3% .12 -0,14 0.94 Q.27 -0, .0&
n o= 200 -0.05 0.05 0.99 0.02 0.10
18 0.11 0,11 0.99 0.00 ~0.04
o 0.19 ~0,18 0.95 -0.04 -0.14
3¢ 06,10 -0.14 o.98 -0.11 -0Q.05
Em aeral, as perturbacias mais evidentes no 40
autavetor estd3o relacionadas com as  “outliers" qus mascaram fn’

4
camportamento tipico dos dades. E significaetiva, no entanto, a
eetabhilidade de oy,  que apresenta  pagquenas perdas apenas quando
no= 20,

Tatela n2 3,9 PerturbagBes no 52 autovelor causadas pela introdugdo
de “gutliers", segundo o tipp e o tamanho da amostra,

Cy Cis Czs cas Can LY.

n = Z0 0.7 0,11 0.28 ¢,00 0.07
1% 0,74 . 0,09 ~-0.30 0,07 -0.1¢

28 0.87 0.06 -0.45 0.04 -0.14

3t 0,70 =0, 04 -0,33 0,13 -0.2%

n = &l o_97 0.01 0.21 Q_04 0,03
1% 0.73 —-0.01 -0 _35 3,04 -0.03

1] o, 91 -0, 06 = -0_39 0.00 -0,07

3e 0.76 -0,15 -0.15 0.01 -0.17

n = 200 '0.99 0.00  0.0% 6.00 -0.01
te 0.99 0.08 —p.12 0.00 -0.07

e 0,97 -0.0% -0.228 -g.02 -0.11

3 o.78 =0,.0B -0.12 0,00 ~0,.14

- 78 -



A varidvel quse mais contribue para & varidncia do
ditimo CF & tambédm a8 mais estdvel, qualquer gue seja o tamanho da
amostra & 0 tipo de "outlier",

Gréfico n® 3.6 Comparagio do comportamento dos coeficientes, oj, com

a introducdo de "outlierse!,
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e um modo geral & possivel definir o primeiro GF & o
dltimo como sendo o componentss  qus  menos  se  peprturbam com o Q

proecenca de "oyt lisrst, Analisanda ae tahelas de 3.5 5 3.9,
ata e

cas0s de  pequenas  amostras, nz=R0 & p=%0, 0 Jltima CF ¢ o que
apresenta a4 malor estabdilidade, Qualquer conclusdo baseadda no seaundo
CF pode wstar sende prejudicada pelas significatives alteracfes
apresentadas pelos coeficientes dag p-varidveis, Come jd& foi dito
anteriorments a varidncis apresents grandes alteracfes no segundo CF,

TOmProva-se que Y, apresenta valorses moadificados quando se tr

em geral o “inchamento” da varidnocia resulta em crescimento  do 20



autovalor, conforme se pode constatar nas tabelas 3.3 = 3.4. As
modificacfes nos cosficientes com a presenga de  "outlisrs'", produz
realocamento dos pesos das varidveis. Na maioria dos caseos o 22, o 38
e 0 42 auvtovetor apresentam inversdo dos coeficientes, alocando maior

peso em varidvel diferente da observada nos dados originais, sem a
ocorréncia de “"outliers"., FPorédm verifica-se que o componente Cs &

catdvelns casag de grandes amostras, n = 200. Estes fato,altera a
Fl . . . — . F A
forma de analise da participacae de cada wvaridavel no  fenameno  &=m
ssturdo,. Estws recultados, vém ao sncontro da teoria de Hawkins( 1985),
que propbe o Ultimo CPF para uyma andlise da presenca e "outlisrs", E
p I . - Is - - . .
acongelhavsl, ne eptanto, que 0 primeirg ¢ o ultime sejam utilizados
na analise do  compartamente dos  dados. Um grafico dos mesmos pode
revelar a presenga das observagBes que aprecgentam dislorgdes, Sabe-se
também que seste tipo de dispersdo & hastante poderoso quando se trata
y -
de separar duas normais misturadas conforme Chang( 1983), F posssivel
utilizar ©o mesmo  pars  melhor avaliar as grandsz aglomeragdes ds
observactes que poadem estar formando "clusters®, For outro lado, esta
relacdo sugere que ¢ possivel construir uma medids pars fAndlise de

SQensibilidade dos CF na ocorréneola de "outliers" haseada no % de

.M . .
variancia eyplicada,

Grdfice n® 3.7 Flano Y, & Yg comparsdo com ¢ plano Y, & Yo, destague

dos "out liers®,

e :yl
1 -
' Comu se observa ecima, 0 plano Y,
4 -
: # Yg  demonstira claramente quais
1 ru' o -
' Sa0 4%  oLGErvardes que estdo
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] .
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do dltimo components auxilia na Pesquisa de "outliers” pels sus
sensibilidade, '



CAFITULO &

ESTaRIL IDADE DOS ' FRENTE ¥
FERTURESCTES Na VaRIANCI S

A técnicae de ACP t&m por base uma transformagio linsar,

Y; = cX, X = X - X, capaz de rotacionar ortogonalmente os pontos no
espago, e modo gque novas partir das

s

isto &

varidveis sfo escritas a
originais, sem gque s percagd a varlakilidade origanal,

y



conservando o sspalhamento original,
e tal modoe que:

tr Z = tr M,
onds
tr Iz Ey o044 e tr oMz E§ oA o, bzl L.l P

H transfobmagﬁo, no entanto, resstroturs a varidnecia
garantindo que an primeira CF  corresponda a maior varidncia
permitindo que os primeiros CF captem o maximo da diversidade dos
cados observados a0 apresentarem os maiores afastamentos dos valores
e#m relacda ao vetor média, [tecue modo, tem—se, segunaa
Krzanowski{( 1979), que "Andlise de Coamponentes Frincipais &
gimp lesmente, uma rotagguhdas 2iXx0s para novas posigdss, Estes novos
#ix0s sdo tais que as projecdes ortogonais dos pontos amostrais tém
sspalhamento decrescente .

Sob este ponto o vista, qualquer alterazdo na
getrutura de varidncia deve ser avaliada quanto & seus efeitos nos
coeficientes, oy, uma vz  que estes estdo definidos como os
autovetores aseociados ape autovalares vla matriz covaridncis,

Krzanowski vai definindo & questio, ponto a ponto, numa sucessao de
artiges: (1971), (197%a), (197%by, (19825, (1983), (1%¥84), EIstes
artigos comecam com =studos sohrencs métndg;_de Andlise Multivariadas
mostrando suas semelhancas algdébricaes ¢ culminam no  artigo de 1984
aobire Andlice de Sencibilidade dos CP. Neste Jdltimo sstudo, o autor
definiu ums expressdo analitica simples para a realizacio da HBndlisse
de Sensikilidade, hbasesads no angule © fermado entre o autaovetor

original « o autovetor calculado s partir chi retiradas e
otimalidade, perdas ndco maior do que €, na fungdo critéria V,
definida por Krzanowski(1984) come V = <'F . A maagnitude de 6

reprecenta o grau de  afagstamento entre o valor original & o wvalor
perturbade, Este teste ¢ khastante simples = pode ser realizado
simultaneamente com a ACF. A Bndlise de Sensibilidade conduzide desta
forma permite que <& verifigque a estabdlidade dos CP =, neste caso,

N



referends ou nfo, qualquer interpretac3o realizada a partir dos
autovetores wncontrados. O estudo de Krzanowski parte da avaliagdo da
funcdo critédrio wtilizada para o c=dlzulo de ACH,

Ohserva-se quse ACF & utilizado para a reducdo de

dimensionelidade, & reducdio das varidveis originais, a identificacdo
de "outliers”, a formagdo de "cluesters", o cdleulo de RCF ~Regressio,
etc, Fordm a mais cléssice finalidade, ao lado ds reducdo da
dimensionalidade, tém sida o uso dos coeficientes, Zi, Para
interpretar a conposigdo dos dados «m termos de estruturs de relagles
entre as varidveis na construcdio do  vetor-resposta, Este aspecto
remete & percepcido Jdo  rigor necess4aric nos calculos paras sustentar
esta interpretacdo, Fundamentalmente, & preciso garantir a eua
wetabilidade ante a desestabilizacdo da varianria, neste caso, o
principal aspecto a sar considerado ¢ o de pequenas perdas na  mesma,
Egtas pegquenas retiradas de otimelidade significem aumentos ou
decréscimos nae varidncia, qualquer dque seja a causa,. Existe um
trabalhio de  Greend{ 1977 ) tentando estabelecesr uma forma de mengurar a
estakilidade que, no entanto, ndo consegue definir uma téonica que se

ajuste aos ususis métodos que s30 aplicados em ACE.

A proposicdo do método de fndlise de Sensibilidade por
Krzanowski{ 1984 ) foi fundamentada em estudos de De Sarbo ot al, {1985)
que, no  decorrer de investigassBes em torno de Andlise de Correlaclses
CanGnicas, chegou a uma linhe ageral e apﬁoximagﬁeﬁn &M casos de

Fndlise de Sensililidade.

4.1 UMA APROXIMAGAD PARA DEFINIR A REGIAC DE INDIFTERENCA

Com a finalidade de emhasar o sstudo de uma aproximacdo
para definir vma regido dée indiferenca em torno de o, o que  leva 3
funcio critdrio V, definida per Krzanowski(84) como V=c'Zco, a um
panto de mdximo, ¢ nevessdric definir esss rotecdfo ortogonal.



Seja

o
[' T ] g » matriz simétrica positiva definidas

B 2 um vetor 1 x p
o & B2 bases ortonormais
[, ]
Zy
2
3= -
L e ]

Fretende-se realizar uma mudanga de hase npnos  dados

. . . . . . rd [
ariginais com a8 Ffinalidade de conssauir exprecssa-los atraves de
varidveis ndo~correlacionadas, Esta mudanga leva & expressdo de  uma

elipse, Segundo Boldrini{ 1986),
Seja

[V ]cx [T]Z[u:lﬁ _ (52)

uma fungdo a ser definida em termos de mudanga de hase,

it

3
= OMmo [ v ] a [ 1 ] L [ v ] B r entdo

CCtJeCededCrdore 10007,

H

[vlalrJalv]a
[”]:;‘[I]ﬁ L7 Jal ]EEU]B,(EESJ

i
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E

mas come « & B sdo hases ortonormais entdo [ I ] o £ uma matriz
ortogonal ¢ portantao
. g !
([Ija):(EI]g)"‘:[I];, (54)
fAssim, tem-se em (530, utilizando (54)
r o] A i3

Cvde Lrdplvdalrdalv]ds (550

1= Crile €
v} A 3 i3
Lrdplrda [ da = L7 ]s (56)
ey Whtilizando (547 em (55, wvemn
. 3 p
Lvldeg L 7dslvis-= "_f‘:ii\if;
= AgZy + o Agza® o+ .. + Apzp2 (57}

0 fato da ARCF ter sida fundamentalments delinsada para
I LA . . . . g ! .

maximo e variancis nos primeiros CF remete a8 necessidade

die se estabelecer uma BAndlise de  Sensibilidede quando et endes

avaliar os da  retirads de otimalidade da fungdo

acumuylar o
j=

efeiltos critério,

Ests maximalidade em termos de varidncia nos CF implica em

Com is€0, quUerePr-Se-d

nas limites

os limites para o seU maéximo,

conportamsEnto dos coeficisntes, da  fungdo

quando esta passa
08 coeficientes, oj, nos limites de perturbegstes da fungdo

I:i »

par um midximo. Quer-ge conhesar

maximizada, Vai-se

- 84 -
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ancontrar
o tipao de
. r .
criterio,
comportam
critério,

avaliar esta regideo utilizando uma aproximagdo Je



[e Garko et allii(198E) baseados numa séris de Taylor.

maximizada,
B R VTP D ponto de mdximo atinagido =m c:c*.

Un erro suportével caracteriza uma re9ido  em torno do
ponto de maxime tal que peguenas oscilacles, pequenas perdas ou
arrdscimos wm V, s8o definidas como no maximo & e U*_ Com isto
2std~se construindo uma regifo de "indiferengaY (<l I VY e
deve ser limitada e modo que se possa obrter (o U* -V = g}, Fara

obter este limite utiliza-se uma expansSo em série de Tay lor préximo

a c*, p ponto onde V atings ssu maximo,
Iesenvolvimento em série de Taylaor:
FCa vy = fla) + 8 Fladw + 178 324Carv® 4. ..+ 1/pt 8P £CawP + riv)

Coma V(o) & a fun

: CH0 a ser maximizada & tem—- se que
o= ¥t onde S %)
ent&or
Ulay ~ V0 o 4y = W™ 4 auiokr 4+ 178 T ¥ (58)

¢ gque, em linguagsm matricial pode ser traduzido por:

Ve & Vee®y b auce®s oL auce®™ e 41 o B i, efwe®y ] r
o Xy o Xp 2 0 X,° 8x, 8xpg
pEuCe®y oLl - a2ue®)
BX X 4 - xp2 ]

- B7 -



[ 220 ¥y, a2uc ¥ ]
V(o) = vqc*)+[av<c*>...avtc*>:rc—c*>+1;cwc*>‘ ox 2 bxgoxp [omoK)

L
iy

0 X4 & Xp - -
2200y A%y oK)
_bxpx1 bxp2

VT EVRR VL TS R 7 R P LS (56)

o e

g = vetor gradiente e V0z2) avaliaclo em czc*

H¥ - matriz Hessiana de W o) avaliacdas em c:a*

Buando V  atinge o pronto maximo, " & nula = H* negaiiva
(semi ) defipida, portanto:l

Ve o~ ¥ o 10 s (60

Como s& impde que a relido de "indifersnca” seja limitada a
. !
perturbacdes no madximo de tamanho £, obtém-se:

et U¥ -y o2 e
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entdo, faz~se
r* H¥ p £ 2 g

Como H*, a matriz Hessiana £ npegativa (semi) definida,
define-se A = - H*, de modo que A & positiva (semi) definida & nesse
cas0 pode—se fazepl '

r*Ar =2 g {61)

Como

Lo3o
rTR P T A2 4 L. b Agzpt = B
= 7 Z2 z2 - [ {&42)
huel : + -non -‘- ZE - = E [P,
1 1
Esta & UMa EquasFo p—di&enaimnai ”que daefine uma
zlipsdiche . Como se vé (59D eatd definida semelhante 3 funcio
critdrio V = o' o, lowo, segundo Erzanowski(1984), esta elipsdide

define ums regiao dentro do espaco dog coeficientes com ¢ mudancas
nos cosficientes ss quais resultam numa redugdo de  no maximo €& na
funcdo critério U,

No caso de ACP a perturbacgdo que interessa & o limite
mAximo que pode ocorrer nos coeficientes, T, EEMm quUe  as alteractes

na funrdo critério sejam maior que . Como ¢ = o - c*, para obter a
maxima diferenga vai  swer meximizads r'r , sujeito A seguinte



. o b .
restricfor r'A r = Ze, A solugdo deste sistema ¢ encontrada através
icagdo e multiplicadores de Lagrange, na fungdo L, definida

da apl
COmo s

- L=¢r'r - Mr'Ar =~ 2g)
L=r'r = ar"RB r + 22

Fara conhecer quando L passas por um ponto de maximo

deve-se obter a derivads primeira em relacio a r 2 iguald-la a zero s

T

a derivada segunda deve ser negativa, Diferenciando L em relacfo & r,

obtém-se:

B Lir) - aflr'e)y - alar'A r) + a(2Ae)

o r ar o r B r

= Er - RBARC {63

—_ -

Fara aque & LI{rd). o, Precica—se que
ol r )

(A"* I - FA)r = 0 £64)

= Como estd se buscando e perturbacfo mdxima aceitdvel

4
a
para o, r # ¢ entdo resylta em €440, L0090 quer—-s5& qus

satisfaz

A solucdo existe & & dads pelo valor de + qu
u} dado p=lo

-
(62), Neste caso, o wvalor de r que satisfaz a squacdo &
avtavetoar associado ao maior autovalor de ATY, Buando se olha para

. 4 1
A & singular), r westard associado ao menor

ifi
$

sus inversa, HA{
Ead . . b ' e ] . .
autovalor , ndo-nulo, de A, sulieito a restricdo (61) imposta acima,

- 0 -



No wespajgo p-variado as observagles realizadas <80 n pontos
~dimensionais,

Supondo

c: uma direcdo no wspago p-~dimensional

c*: ums direcdo perturbasdas no espago p~dimensional

Sendo o, ¥ definidos como os autovetores associados
com ot autovalores calculados & partir de I matriz de covaridncia e
prtogonalizados com a indeterminagdo escalar retirada pela  imposigdo
da restricio R L AL B Lo3o, maximizar r'r, dado que

rFom (oo c*), & 0 mesmo que maximizar (o - c*)‘(c - c*)

— — . a -

D N T e A= - J=L A

= 1 4+ 1 4+ & e

mas
("‘*,L)‘
cos Bz————memmmee e N K o e oy ¢ 65)
[F<* = 1
entdan
cos 6 = (=¥, ) (&64)
portapto



onde © : adngulo entre o, c* , assim a maior diferenga wntre o, c* tal
\ " £ - _ _ . A * !

que 0 A = 2, & wncontrar o componente o, <cujo angulo 8 com o< & um
. . - A i

maximo mas cuja variancia & palo menos £ mERor que a de c*. Fara
. [ . " . - . .

realizar a Analise de Sensibilidade tasta aplicar, concomitantessnte

com o0 wetude de ACF, o cdleulo do Angulo © formado eontre T, c* quando

ocorre uma perda ou um crescimento de no maximo £ na fungdo critério,

V= /A, isto apds & aplicagdo de CF,

Seqgundo Krzanowski(1l984) "  Na andlise a geguir,
estaremos olhando para os meEnEres autovalaores nfo-nulos =
correspondentes autovetores da negative da metriz Hessiana A, (...) 0O
maior autovalor ndo-nulop ¢ seu correspondente autovetor providencia
(...) a mais sensivel das direg8es de partida. Isto 44 a menor
perturbacdo =m ¢ 0 qual leva a um decréscimo £ na fungio critério,

4.8 0 PRIMEIRDO COMFONENTE FRINCIFRL

A aplicacdo das idéias acima, devem ser vietas

inicialments num dos CF, antes da gwnﬁralizargn dos  resuyltedos, 0

primwiro CP, Y, = <, X, & de maior interwsse neste caso, pois pela
!

propria metodologis de CF, retém a varidncia méxima, FApds terem sido

calculados o autovalorss © o0 gutovelorss associados 3 egtes & s&

secaihe A% = Ay =o' 8 oy para ser o mdxime. For Mardia(l197%), cap 8,
tem—se: * Teorema B.2.8 Nenhuma CombinarEDULinear Padronizada tem uma
varidncia maior que Ayry @ variancia do primeiro Componente

Frincipal_ "

Seja
V= o' £, restrito a o'c = 1
Vo '8 o - AMc'o -1,

9



(3]

=t = (ci
juss El

entdo

v =
o,

Ci
C o= .
l:P
et 8 = (ot
S |
o2y
= Zj Ej
I:i
et P o2
P
cd %
“ Mmoo - 1)
ﬁi S P4 i

11 .

S = . .
. Sp1y .
=2 .. 2P

(&7)



r-az v bz v ------- : U ]

aclar 1 B 1ac £ a1 bu:p
H = .. .. -

5% Y 3V (iuue.. 08TV

_Brpéfi prP A ® bEPbEpJ

— -

G-I Aaii) Moo~ 632 L. 9(51P Aaip)
'-.l : - M n oA = - =

| BCEn, A8, ) Bls,. Abpo) .. Blspp Abpp |

Lol o 1§
: 1. i o= 3

=z 3 . L.

d= UL ﬂgij - “h51J ’ 513 -
actac] 0, i #

Como fai requerido que o = D L Ay e modo qus

H¥ = 258 - a1 | (68)

E, dado que A; (1 =1,..., P);, Ay 2 ,..2 Ap 50 0s

r
avtovalores de 8 ¢ os o seus Correspondentes  auvtovetores, pode-se
v

concluie que s autovalores oe H¥ vio ser da forma Ap=ECA;-A;), COm



autovetores correspondentes o3, (i=l,...,p). Como foi definido que
A= - HX, os autovaldres de A s3o do tipo SCA~Ay ), seus autovetores
associados aos seus autovalores sdio tambdm dg mesmo tipo’ Oy

(izlr s m mr p)-
S¢ja, sntdo, os autovalores de A:

0 ¢ BCA; - Ag) C B(Ay = Ag) € L. ¢ RUA, = Ay ),
a

recpoactivamente associados

Como foi demonstrado anteriormente, deve-se usar o
menar autovalor, ndo-nulo de A & seu autovetor associado oy, como
sendo o avtovetrtor que proporciona & maior das  perturbacBes com  umea
perda de no méximo € na fungde oritério V., Seja, entio, o menor
autovalor nio-nulo de R dado por | 8¢ Ay — As) e seu  autovetor oy,
asceoclado com o csegunda maior autovalor de 5,

l.ogo, com a5 seauintes restricbes:
r"Ar = fe, a perturbegdo mdxime que pods ocorrer em o,

com o maéximo £ de retirada de otimalidade de Ay dmplica em definir
ro= keg., Deste requerimento, pode-se retirar o valor de k, como sepdn

(kcz)‘ﬁ (k) = Z&

k% 'R oy, = BE A = 8CAad - §)
B2 oot 8A, T - 880, = 2e,

Bk2 [og Aylop — 2,°8 220 = Be

.2 P I — A — PR - -

ak® LAjCn o Ce b ol = B8, Sp Ty =1l & oo B Zy B AL
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b

I;

[ A, €69)

sedue Jeste result

£

Fort

(o [ .
catl maX lma &
& dada por

1

s

e

L

&
£ d=

1

Orto

it

1E

Cons
1

ado que

- 1/
¢ Ay - Az )

anto o coeficients
- . ! -
m Ay w, conseqientamente, com ume diferencs maxims

(70)

que correspondente a uma

- = oy vy, = kool

r:i 'I r

PR S A

D [ € J“E (71)
Chy = Agp?

normalizado, deve-se raquerer que o o o= 1, logo
LY

= (cy +r) oy + 1)

- Ci\ci + Eci‘P + r'r

- \ LY 4 1/ 2

=y T, tog mg £ e L ol € <,

CAy = Ag) Chy = Ag) | {782
iderande as propriecades dos CF, gque garantem
ooy o, = 0, obtdm-se:

(V3

=)

s

+ €
¢ Ay = A

76



Rpds todas estas consideracBes, £ possivel encontrar o
componente perturkado que provocs uma desestabilizacdo na varidncia
de no maximo £, Chamar—-se-3 Jde c(4)r =ste coeficiente, Seja, entdo

(74)

Frocura-se, entdo, como medida da estabilidade o snagule

B, entre <¢4y & o,, & dado por

CCga3-Cy2 | (75)

el el

c0s 8,2 L1 + 8/(Ay ~ Ag)I /%2 (76)

4.3 GENERALIZACHO DA ANALISE DE SENSIRILIDALE

Examinar o wfeito de uma retirada de otimaliclade do
ji~dsimo CF, implica em verificar as  perturbacies ocorridas  em =
gquando ocorrs  Uma perda mdxima £ na fung8o oritédrio V correspondente
Aj. SBeja, entdo

Seiy = 8 Ayoy Sy T e = Ay Gy )(C\j_i)(??’)
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Obviaments A; € o autovalor méximo de c'SB¢j) o e serd
Fonto c* = g A 4dlgebrs repete o que OsOrre ©om o

atingida no
Ilado

primeiro CF, seguindo O desenvolvimento 31d visto anteriorments,
gque 05 auvtovalnres de A =25o

0 € BOA; = Ajgy) € wui CBCAj = M) Eay

egta definicdo, tira~se que o mencr sutovalor ndo-nulo
sety gutovetor

=

de A para o j-édsimo CPF & dado por R(hj *hj+1) =
acsouiado & cjp,. Deste resultado, oktém-se que

(78

Nests caso, o Aanaulo Gj formade enlre o verdadeirao

coeficiente & o0 coeficiente moaximaments peorturbado com umsa retirada

de tamanho limitade sem £, pode ser cCaloulado da seguinte forms:

yi/z2 s 3T deaaws(p ~1)

cos 85 = (1 4 &/CA] = Ajpq)
(79)

Esta Fndlise de Sensibilidade pode ser calculada para
diferentes tamanhos de g, sendn que Exkhj W k& um valor muito
pequeno pois represente a perda Jde otimelidade da  fungdo critdrio,

Loga, k= 0. 107 0,057 ou 0,01,

Se, an invés da pequena perda £ na funcio critdrio, o
Cm pequUeno acréscimo £ npa fungdo critério, a forma
perturhagBes nos CFP ndo precisa o novas

estd olkando para
Je dimensionar  ag



demonstracies matematicras, Basta que so olhe para a minimizacdo de §,
Miferenciando em relaglo & 7 = c- =i, no sentido de minimizar as
dJiferengas, basta que a derivaeda segunda sejs positiva., D coeficiente
que apresenta a diferenca mdxima quando & varidncia apresenta  um
~acréscimo de no mdximo £ que a de = & dado por

M3y W mmem e oo —m (80)

fluanto ao dngulo B =ntre ¢y BT, pode  sspr  abtido
3 (i) i
através do sesuinte odloulo:

—_)

cos D= [ 1 4 £/ ( Ajoy - Aj) 1 TH/E T
(81)

0 e=tudo das perturbaces Jdos CF  conforme poce sep

visto nas  equagfes derivaedas  para ¢y ). ¢ 5 dda conta da
arbitrariedade que existe em ACF quanto & esscolhba do sinal, Isto
pemete 3 um  questicnamento sobrea ordem  de 1mportanuja entre  a

direc8o & a magnitude, A direcdo sianifica perds ou avrdscime de um €

na fupcdo woritério & basta que se multipligque A por (-1) para que os

sinaige sejam invertidos., Fortanto, o interesss  da Andlice ide
Seneibd lidade resicde wm o acompanhar  a magnitude da o mudanca  nos
coeficientes que irfo definir &8 estabilidade dos componentes, For

gutro lada, verifica-se que wmedir o dnsulo @5 entre o coeficients
original & o perturbado & uma fungdo inverse da diferengs que existe
entre o avtovalores. Isto resulta numa conetatacio ode que  a
magnitnds da  varidncia n¥o aloca estabilidade ao coeficients,
indepondsnte de  sua posicdo no conjunto dos autovalores pade ocorrer
perturbacdo ou nfo. Neste caso, @ perturbagio ¢ aleatdria » deve ser



constatada particularmente em cada conjunto de observagdes,
4.4 UM EXEMFLQO NO ESTUNO DE KRZANOWSKI

Krzanowzki utiliza dades apresentados por Mardia(1979)
recalculsdos com a finalidade de evitar interferdncia auanto & adogio
de arredondamentos. Dois valores sdo  assumidos psra k, ky=0.10 &
k,=0.0%, para o calculo de g = khj. Examine-se, =ntdo o0s resultados
obhtidos comparando os cosficientes maximaments perturbados ¢ o valor

de ©, dnaulo formasdo entre o0 cosficiente original = o perturhado.

Na Tabela 4.1, os componentss 2 & S saf¥o o5 que

mostram as malores

perturbac@es representadas pelo dnguleo formado entre 3 direcdo
griginal & a direcdo perturbada com um valor midximo £ de alteracdo na
varidncia., Qbeservando o} dngulo formado  entre 0 coeficientes
ariginais & oc que tiveram sua varidncia com uma perda de otimalidads
a0 nivel de 5%, observa-se que © = 14,19,16,17 & 84, Logo as maiores
perturbactes ficam por conta do segundo & quinto componente. Quanda
as alteractes provocadas na variéhcia sativeram a0 nivel dos 10Y%, o
dnoulo entrs a direcfo original & a perturbads apresentou os
- 38 Sendo que  povaments  as

1T

seguintes resultados © = 19,04,83,83
alteracdes M&x imas QCOrreram  ©m Yo & Yy, Com uma perturbacdo de 57,
=xiste uma alteracde significativa  em o Gue  apresents um valor
cresrente enquanto  que todos  o0s outros coeficientes decregscem. Jd,

numa perturbagdo mdxima de 10%, observa-se que o  sequndo  componente
N0 permanecey eatdvel pOis diminuiram os coeficientes o

praticamente todas as varidveis concentrande o paese midximo  em Xe,
alterando & interpretagio do mesmo, Jéd o terceiro componente que
apreconta o maximo ds mucdanga em 8, apresents estabkilidade nos
coeficientes pois ndo altera significativamente as interpretacles dos
componentes quante & participacdo das varidveis orisinasis. O quarto
camponente gque apresents o menor dnsulo entre as cliregies akservacdas
faz uma inversdo de importdncia entre X & X,, em oposig¥e. Enquanto
cresce o coeficients de X, decresce o de Xg. For outro lado, a0 se
considerar a redugdo ds Jdimensionalidade pelo % de variagio retida em

= 100 -



CF. Este foi, tambdm, o gque aprecsentou os  menores valoree de 0 o
tambdm a maior estabilidade nos cosficientes., E possivel, entdo,
proceder a interpretagdo das relagles entre as varidveis ao nivel do

primeiro Componente pela sua estabilidade,

Tabela n? 4,1 Efeito nos avtovetores e dngulo B forsmado entre cy.
coeficlente original » 3y coeficiente alteradn,

COMPONENTE| VARTIANCIA COEFICIENTES ANSULD
Yy Ay [ Ca Cx Ty = C, [:]
Y1 4,748 0.33 0,33 0.44 0,44 0.43 0,44

pert, 55X 4,352 0,47 0.48 0.,3% Q.37 0.3é 0.37 14 )

pert, 10X 4,159 0,50 0,54 0.36 0.33 G.32 0,34 1?
Yz 0,714 0.53 0.7¢ -0.19 -0.25% -0.BB -0.22

pert, 535X 0,682 0.26 .87 -0,164 -0_.24 -0 B4 -0,20 17

pert. 10X | 0.456 0,15 ©0.%0 -0.i5 -0,23 -¢.22 -0.1B 26
Y 0,412 -G.7é 0,64 06,05 -p 02 0.06 0.035

pert, SX | 0.3793 -0.72 0.41 -~0,11 -0.15 0.2% 0.18 14

pert, 10X 0. 377 -0.46%9 0.5¢ -0.14 -0_.20 0.25 0.22 23
Y4 ¢.173 .05 0,00 -0.52 -0.49 0,351 0,47

pert, BX | 0,145 0.04 0,00 -0.%5% -0.42 0,30 0.45 17

pert, 10X | 0,454 0.3 0,00 0,55 -0.3% 0,21 0,71 23
Yg 0.076 ~0.04 -0,00 -0.19 . 0.15 -0.47 O0.70 |

pert. BX | 0,073 -0.03 -0,03 0,13 -0.15 -0.4&7 0.72 24

pert, 10X | 0.068 -0.02 -~0,04 0,22 -0.25 -0.64 0.70 33

Fode-se visualizer tanto & Jdisténcie angular entre o
coeficientse ariginal & o perturbado, ocono observar graficamente os

coeficientes, comparando-os, lesta forma, enriquece—ge a andlise pois
(a 4 -

aumenta o poder de comparacio., E  possiwvel concluir que & ACK

apresenta estabilidade quando © Sngulo 6 =ntre o autovetor original e

oz autovetores perturbados por  alteragBes de  tamanho mdximo g €

minimo, Neste caso, observapdo-se os grdficos comparativos dos
autovetores verifica-se que as  alteracfes s8o minimaz, For outro
lado, pode-ze, tambdm, concluir gue os  autovetlorss que forem
maximamante pariturhades &y ainda assim, nac alteram

significativamsntse a padrfo de participacgdo dv cada wvaridvel no
componente, podem permanscer auxiliando na interpretacfo do fendunsno,

r . - .
Ohgerve-ge, nog grafticps  akaixo relacionadoe com a2

- - e A - +
vizualizag§o do dngulo 8. Os CF com @ méximo =80 Y, & Yg
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irdfico n? 4.1 Comparacgio entre os autovetores apds serem submetidos
alteracBes na varidncia com os valorss originaics
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4% HFLICHGﬁD EM DADOS ZERADOS COM ESTRUTURA NORMAL.

Com & finalidade de comprover a aplicabilidade dog
resultados obtidos scima sm (790 e (813, realizou-se sstudos em
atastras aeradae a partir e um vetor de méddias e de uma matriz de
covariancia, definidos em (34) o (3%5), Fretende-se aplicar ALF com as
informa;Bes em  diferentes situagles, como & o caso de pequenas &
grandes amostras, B questio principal 4 3 da perturbagcfo da varidncia
para um € mdximo ode { 0,05 0,103, Interessa avaliar quais os CF  que
s mantém  estdveis frente a estas Pefturbagﬁes &, tambdm, avaliar
quais as mudancas médximas que ocorersm ao nivel dos  cosficientes
nestes casos. Esta andlise serd confrontada com o poder de detectacio
do método de fAndlise de Ssnsibilidade dade por Krzanowski( 1984),
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Tabela nt 4.2 Variagdo dos coeficientes do 12 autovetor em fungio do
crescimento da varifincla em % e 10%, segundo o tamanho da amostra e
resultados da Andliae de Sensibilidade

COMPONENTE[ VARIANCIA] COEFICIENTES ANGULD
L X Caa €24 Ca4 Cay Cea 8
¥, -
no= 20 211,354 —0.043 ©0.140 0,040 0,978 0,143
= X 200,334 -0.05% 0_.1%4 0.037 0.94%9 0,183 15
10 X 363,172 0,042 0,185 0,033 0,981 0,210 21
n= S0 201,849 -0,050 -0.06B 0,040 0,992 -0,06%
5 % 261_473 -0,033 -0.09%f 0,040 0,993 -0.051 15
10 % 333,529 0,034 -0.094 0.03% 0,993 -0,037 21
A= 200 148,424 ~0,003 -0.106 -0.018 ©.993 0,080
5 223,303 0,005 =0.112 -0,01% 0,991 0,071 15
10 % 300079 -0.002 -0,102 -0.023 O0.9%0 0.095 21

finalisando os recultados de’e, & posgsivel concluir qus
o 1% CF apressnta wma diferenca entre oy & ¢y, 0 autovetor com
alteragles na varidncia constante oo 1% w 21, prespectivemsnte,
qualquer que sejia o tamanho de n., Estes reguliados indicam que o
aumento do  tamanbho da  amostra ndo se refletiv na estabdlidade das

coeficientes,

Tabela n? 4.3 WYariag¥o dos coeficlentes do 22 avtovetor em funglo do
crescimento da varidncia em S e 10X, segundo o tamanho da anostrs e
resultados da Andlise de Sensibkilidade

COMFONENTE} VARIANCIA] COEFICIENTES RNGULG
Yz M Si2 Cz2 Saz Caz a2 8
n = 20 &7 ,712 0.021 -0.128 -0.250 -0.110 0,953
S X 20,826 -Q.007 ¢ 278 -—0.,B4% 0,208 0,B?9 5S4
10 X 117 _8%s6 -0,.004 c.324 -0,224 -~0_.242 0.6887 &4
n = 50 a¥.131 =0 008 -~0,32B -0,075 0.035 0,741
5 X 84,182 =-0.00%5 -0.317 -0.044 0,022 ¢.74s 20
10 X 115,304 -0.00% -0.311 -0_056 Q.o08 0.748 8
n = 200 49 _347 .03 -~0_039 -D0,092 -0,05& 0,993
S X 71,136 ¢.030 -0,020 -0_0%8 -—Q.075 G.778 29
10 X 7B.723 0,033 6.005 -0.08% -0.0%& 0.971 37

-~

P surpreendente o valor assumido por ® na Andlise de
Srosibilidade, A desestabilizagdo max ima ocorre quando se  trata  de
amostra pequena, ©  assume S e 64 para o caso de nzid, mas sd0
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méximos tambédm os velores de @ quando aumsnta o tamanho da amostra,
Este fato demonstra que o tamanho da amostra pode amenizar os wfeitos
das pepdas ou acréscimos ocorridos na  varidncis. H Andlise  de
Sensikilidade indicou valorses de 20 & 28 para n=5%0 & de 29 ¢ 39 para
n=200, For outre lado, foi possivel observar que este autovetor,
juntamente com Cg, ¢ 0 que mals apresenta problemas quando da QET3CE0
e dados aieatérios. 0 probklema , maise comum pode wstar sendo
indicado p=los coeficisntes perturbados, Nestas amostras perturbadas
ocorre uma mudanga entre o os cosficientes de X; & Xg em Cyp e em Cg,

Tabela nt 4_4 Variscio dos coeficientes do 3% autovetor ewm fungio do
crescimento d@é veridncias em 5 e 10%, segundo p tamanho ds amostra e
resultados da Andlise de Sensibilidade

COMPONENTE| VRRIANCIA COEFICIENTLES ANGULD
Ya Ay Si1a Cz3 Caz Saz €53 e
n = 20 66151 -0.091 0.975 0,09t -0 153 0,091
5 % BA_035 ~0.057 0,936 0.c42 0,075 -0_321 13
10 % 104,348 -0,10% 0,925 0.0582 -~0.091 -0,348 1%
n= 50 37.714 -¢,006 0,939 -0.0779 0107 0,317 .
5 X 50,593 0.043 0.942 -0,045 0.107 0._307 15
10 X% 64,551 0,059 0.943 -0,055 0,105 0,304 20
n = 200 41._.438 =Q.010 0,992 -0.064 0.102 0,037
5z 55,846 -0.015 0.992 -0.055 0.110 0.024 15
10 % 74,2048 -0.014 0.9%4 -~0,044 0.101 0.001 21

iabels n? 4,5 Variagio dos coeficientes dn 4?2 autovetor em funcio do
crescimento da varifncis em 5 e 10%, segundo o tamanho da amostra e
resultados da Andlise de Sensibilidade

COMFONENMTE UHRIENCIH COEFICIENTES ﬁNBULU
Y Ay Cya Coa Caa Caa Caus B
n = 20 T.7593 -0,.08% 0,023 0,922 -0.0BY 04.241
5 ¥ 10,360 | -0 _34% -0.012 0.8%7 -0.09% ©_22n 14
i0 X 13.733 -0.432 -0_038 0.BTE -0,098 ¢, 205 19 hiad
n= %S0 9,445 | -0.213 0,052 0,570 -0_03% 5. 095
5 ¥ 11.5&% -0.0B1 0,044 0,995 -0,092 0,083 16
10 % 14,371 0,017 ©0.038 0.996 -0.032 0,072 o2
no= 200 11,712 | -0,053 0.057 0,992 0.0i% 0._097
=X T1.442 1T -0_054 0,050 O0.772 a9.018 G095 15
IR i7.9%1 -0,071 , 0,043 0,992 0.0i8 0,093 21
H .
- A
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Tabela n? 4_.& Variagdo dos cpeficientes do 5! avtoveior em fung¥o do
crescimento da varifincia ewm 5 & 10%, segundo o tamanho da amostra e
resultadon da Andlise de Sensibilidade .

COMFONENTE| VARIANCIA COEFICIENTES ANGULOD
L Ay Cia C2s Caxy Cay Cus ®
n= B0 1,382 0,932 0.110 0,279 0,005 0,047 N
L 1,960 6,923 0.105 0,343 0,007 0,075
10 % 2,758 0.894 0,099 ©.430 0,008 0,079
n= 50 3,794 0.997 -0.062 -0.013 0,030 -0,012
5 X 6.279 0.598 -0.04% 0,024 0_.027 -0,008
10 % 9,014 0,997 -0,0462. ~0.013 0.030 -0.012
n = 200 4,043 o.998 0,013 0,055 0.004 -0.018
5 X 6,201 0.998 0,018 ©0_058 0.010 -0.023
10 ¥ 9.100 0.997 0,018 0_073 0.009 -0.024
Apde a realizacdo do cdlcule de ACF, apresenta-se, no

0s principais resultados obtidos com ps dados simulados.,

quadro acima,
w Cg

0 cdleoulo de ® evidenciou alteragfes maximaes nos coeficientes €,
autovetor C, mostrou as diferengas mdximas

quando n = 20, Fordm o
ampgtras grandecs COMO &

entre original v o valor perturbddoe, mesno em

0 Caso de RTZRO e nz200,. 0 %2 gutovetor fol o mais wstdvel neste caso,

do 3% CF apds a perturbagic da

Gréfico n? 4.5 Autovetores do 82 = 2
varidncia em Bowe 10%,
AUTOVETOR C2 _ ARUTOVETOR €3
1|1|!!1I|¥]g||}]FF,I.] : witillinilllllllill
cha [ AR ARNAANN | .33 | KETeeess
| AR CLEs, CTP I ] a3
42 | 5§ 43 | 4 @ origingl
O pert 10%

c32 |y ! 33 E

vz
iasmannn) ] [2aasnansasurnanvennsses R
c22 | S 23 | ErrEesm
B o i AP
c12 L i3 g
pateaveliiaalaaaclees taeebreaabyees Loy ealangy

1'2 ____0__'_4'_.001 OUZOIS 018 1.1

L 1)t ]
-0.3 0 0.30.6 0.9

Tanto o primeiro CP como o quarteo ¢ o0 quinto apresentam
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uma certa  estabilidade. Y, e Y. podem ser obhservados como sendo os
componentes que apregentam a moaior estabilidade, seja qual for tamanho
de €, a perturbacao da varidncia a que estio submetidos, Come se pode
constatar, com o0& dados gerados sewindo ¢ modelo normal, varigu-se o
tamanho ds amostra ¢ o tipo de perturbagdo. Independentements do tipo
de tratamento observado nos dados, o0s cosficientes de Y, apresentaranm
ap#nas ligeiras wvoriagdes que ndo podem  ser consideradas oMo
significativas, Guanto 80 CF que apresenta os maiores valores de 8,
conclue~sw que § desestabilizagdo do C, faz <om que haja um
deslocamento do ponto  de concentragio em termos de coseficientes, Nas
oheervardes originais, constata-se que este componente  tem COmo
variavel predominante Xeo Com & = 0.05, qualquer que sSeja n, O
coeficiente de X, cresoe de importdncia alterande a interpretacio do
22 CF. Em Y. & Yg, quando €20,10, ocorrée uma realocacdo de valores e
os componentss passam a ser funggo de duas varidveis, Xp & Xg. HAmbas
dividindo © poder de explicagao dentro do componente, Observa-se que o
comportamento dos  componentes Y, e Yy fica degestabdlizaedo quando a
varidncia & perturbada em 5% ou 10 %, 0 mesme pode eer  observado no
eatudo Krzanowski com o¢  componentes osnirais, gque concentram as
varidnciaes de valor médio sio oz que apreaentam'alterag5w5 maximas nos
coeficientes, Observa-se nwste Caso a validade da uvtiliragdo do mdtodo

de fAndlise de Sensibilidads proposto por Krzanowski.

Comparando—se egies resultasdos g rl)! s que foram
eseqtadaﬁ per Krzanowski, reforca-se a tese o Hawkins(1974) que
PO a utilizacdo do Gltimo CF para detectar erros nas observacfes,
as conclusdes devem-se  ao  fato de que o ditimo componente nio &
sivel & desestabilizagio da varidnocia. No se ohservou mudangas
neste componente  independente, do tamanho da amostra. FPode-se também
concluir que g andliss de "clusters” serd mais eficiente se  foremn
analisados as representacles grdficas dos dados de Yy & Yp»r Primelro
@ dltimo componente, ChanaCl983) prople esis procedimento quando se
trata de separar duas normals multivariadas, A utilizacio do ditimo
CF apresenta  grands eficiéncia quando se trata de erros que “ipcham"

s

. - . A . .
inaproprisdaments a variancia, come & G caso e retiradas de
otimalivads na varidnocia.
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CRFITULD &

ENRT- =1 = DE SEMSTEREIL IDADE
UME @ T O el

A modernidade traz consigoe 0 aperfeicaamento do
computador pessoal permitindo a msssificagfio no use de tecnicas
estatisticas que, apesar de n&o envo Lveremn matemdticas muito
comp lexas, nfo  se prestam a8 serem consumidas em large escala. Este &



0 zaso do Controle Estatistico de Qualidade(CEQ) multivariado. Foi
grandemente ativado durante a2 sequnds guerra mundial que exigia altos
niveis de qualidade nos produtos pois deles muitas vezes dependia o
cUressO 0OU insucesse Jde uma missdo, Foi, depois disso, um tanto
desativado nos Estados Unidos, passando a ter maior desenvalvimento
no Japdo onde as twarias de Demming  aldm da wmwasiop acwitacdo
encontﬁaram-maior capacitagdo no syporte técnico para a sua
divulgaczdo & utilizaglo, Recentemente reencontrou seu papel junto  ao
desenvolvimento industrial americano.

Neste trakalho pretende-se utilizar técnicas e CER
come 08 gréficeos de Controle de Qualidade = também da tdcnica de ACE
acompantiada de uma Andlise de  Sensibilidade dos CF. 0 mesmo seré
aplicaedo em dados ohtidos numa smpresa de médio ports com processo de
produgdo de baiag comsstivels, Processo este que  envolve diversass
varidveis, Frocura-se sncontrar pardmetros para & reducdo da producdo
de artigos que  nac astendam 3 eapecificacdo da empresa, sendo qus 0
fator principal oe rejeicdo das halags € a umidade fora do padrio
especificado para o produto. Quando esta &  excessiva, o produto
apresenta a primeire camada derretida sendo inutilizado para CONSUMD
imediato, Ruando a umidade & inguficiente a dureza da massas faz com
que 3 bala quehkrs durante 0 processo de produsdo, Como parte dests
processa, pretende-ge definir og fatores gque mais interferem nos
resultados o coma mensurar o pivel de participagdo de  cada varidvel

no vetor-resposta.,
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Grdfico n? 5.1 Grdfico da proporcdo de halas do tipo A306 rejeitadas
com destaque das amostras que wstdo fora dos limites especificados.
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M primeiro momeEnto, o tratamento estatistico

obrigatoriamentg deverd manter—se em  torno  das varidveis para as
quais jd existem instrumentos de meEnsuracd0 ns empresa com sistems de
regulagen, Esta colets de dados deu~se com & BUBBErVIGAO e
estatisticos, buscando garantir a precisio & confiabilidade dos dados
coletados, Iniciaslimente, dois aspectos serao considerados em relagdo
45 halas: fatores ambientais (externos), e fatores internos da massa,

Hs varidveis que estdo sendo controladas, atualments, sio umidade o
temperatura do  ambdients em  que as halas estio sendo procduzidas,
denominados neste texto de fatorws thﬂrno . Além destas duas, também
0% pEeriodos em que  as  amostras  foram ua]etadas Como a questdo
principal ¢ o wstudo da -umidade da kala, intersssam neste scstudoe
todns aqueles elementos gue possam estar interferindo paras explicar
as variagdes que O fenbmeno umidade apresenta, Um estudo descritivo
des varidveis em estudo demonstrou que  se  pode considerar a
normalidade dos dados, isto aliasado asao fato de se tratar de amostras
de populaches infinitas, N-——cwo,

fs questies principais neste sstudoe referem-se a0

processa produtivos Estd ou nso sob controle? Como definir o padrado
de regulagem dtima?
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Com este wstudo pretende-~se realizar uma comparacdo
entre og resultados do CEQ calculado a partir dos dados originais &
05 calculados apds a aplicacdo de ACF e ACF-Regressdo, no sentido de
conseguir detectar Como estes fatores dewvem ser ajustados
simultaneamente, Na tentative de manter o processo sob controle,
pretende—se ao mesmo tempo reunir informacOGes sobre a participagdo de
cada varidvel no vetor resposta como um todo e mensurar o nivel de
participagdn destas quandao o vetor resposta  alcanga iIndices
areitdveis ou Stimos, Isto £, preternde—se avaliar a participagdo das
varidveis aleatdrias originais de modo a obter um padrfo de rotina
multivariado pare o ajustamento do processo de  produgdo. Qutro
aspecto a8 ser  desenvolvido no sentido de ajustar os fatores na
producio s3o os "clustere”", Através deles pretende-se evidenciar os
grupos de  vetores respostas segundo & participagdo dos  fatores
controlades, Rinda deve-se fazer uma Ahdlise de Sensibilidade com a
finalidade e obhservar a validades das interpretagtes dos
cosficientes, ci, encontrados apds a transformagcdo CF,

.1 UMA EREVE REFERENCIA AS TECNICAS EMPREGRAIAS NOS DADOS AMOSTRAIS

COMFPONENTES PRINCIFRIS

Os CF devem proporcionar um conjunte ode varidveis ndo
. z = ™ . L
corrslacionadas através da rotagio ortogonal das variavels alegtorias
originais. Conforme propds Anderson{1958), a transformagsdo CF pods
ser escrita da seguinte maneira, centrads ne média:

Sewja entdo:

Yi:r\(Xi“}-‘)r r:(yir  ww? 'i’p)
(79)

aultovetores associados aoes autovalores da matriz de covariincia T dos
dados originais, Com esta rotagdo npo espago garante-se que Yy, Y s3o
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ndo correlacionados se i ¥ 3, Fode-se recalcular o CEQ Multivariado,

. . . A : . .
com mais efici#ncia, usando como hase os CF, 0 primeiro GF contém o
r . . - o~ . .
maximo Jde diversidaede entre as observagcdss pois fol calculado parsa
maximizar & varidncia, Deste modo & possivel utilizar os coeficientes
tanto deste primeiro como dos gutros componsntes para captar o grau
de participagdo de  cada varidvel obssrvadae no vetor resposta, Esta
rotagdo ortogonal favorece a andlise de composicio dests wvetor
resposta em termos  Jde participacgdo conjunta sem as distorcfes
causadas pels correlagdo entre as variaveis de interssse, Com base pa
distribuicdo dos registros apds & sua trensformagdo ¢ reescritos
. -~ Y N . £ [
segundo a  aplicagioc de CF num plano bivariado & possivel observar a
formaydo ode "clusters'", Com estas informagdes constata-se qual 3
melhor configuragdo em  termos de ajuste tendo em vista determinados
tipogs de resposta,

Fropriedades da elipssl

1. 0 =ixo maior & a linha de regressio ortogonal eﬁtre as duas
varidveis originais. Esta linha & diferente da linha oe regressio
usual porque minimiza & some Jde gquadrados perpendiculares para 4
propria linha, A caracteristica aprecsentaca 7 excd S muito
importante quandg as varidveisc sf@p uma fungio do processo que estéd

sendd mensurado,
2, A variagdo do eixo meéior, no rvaso oe  um processo  bivariado,
repregsenta & variacdo no processo & 8 do eiwo menor representag a

falta de ajuste sntre as varidveis,

T2- de Hottelling adaptado a Andlise de Componentes Frincipais

- 111 -



Grédfico n2 S.2 Reaido de rcontrole slipsdide proposta por Jackson

apds a aplicacdo de ACF,

Jackson{1980) propde a construgdo de
uma elipsdide que deve servir de regifo
de controle po CEQ multidimensional,
Sua aplicagdo foi desenvolvida para
casns o2 pequenas amostras, 0s pontos
que caem po interior ds regido definida
por este wlipge indicam que o processo
estd sob controle., O "foras do controle"
serd indicado por pontos que estdo fora

|
]
1
(]
I " .
Hathod | da e=lipse, Este procedimento tem por
hase @ westatistice T2 de Hotelling para a quantidade X 87% X', Esta

estatistica produz um grdfico com um limite de  contrele supsrior o

qual indica 4quando o processo saiuw de controls,

A estatistica de Hotelling

T2z x'E74x, x = X - X | (53)
estd relacionsdo com a distribuigdo F do seguinte modo:

Tn,n,a = (np)/En=-pti) Fp neptl, o (84)

Este valor representa o limite superior do ardfico T2,

Este resuyltado pode ser apraximado para uma sz_

Um probdlema que afeta & interpretacdo do modelo £, no
entanto, a prezenga  de correlagdo entre as veridveis observadas. No
cago de correlacio entre varidveis, um ponto fora do wcontreole pode
ser altaments pouco provavel quande as varidveis estdo dentro dos
limites, mes guando ocorrsr que uma obssrvacdo tem valor mais alto
que 0 esperado e quando outra tem valor menor que o ecperado, Esta
limitagdo pods ser superada empregando-se RBCP que faz uma rotaegdo
ortoaonal no espago de respostas satisfarendo o restrigdo de que



ci‘CjZO, quando iZj. Esta restricdo agarante Cov(Yi,Yj) = 0, 1i#4j.
Fortanto s= o0s CF sdo avalidveis, entdo o rdlzuleo do T? pode ser
feito da seguinte maneiral

T2 = y'y , (8% )
onde T passa a ser ﬁuatamente a soma dos quadrados dos CF, Esta
catatistica multiveriada permite visualizar quando o vetor-respocts

sstd "fora do controle" como resposta de um processo multivariado,

Andlice de Sensibilidads

Reglizar uma Analise e Sensibilidede implica  em
avaliar a estabilidade dos CF quando ocorre uma perturtagio de  no
maximo tamanho & na variancia., Frocurande as alteracies maximas,
pode~se definir o conjunto de varidveis cujo coeficiente pode ser
devidamente utilizaedo para interpretar as relacles das varidveis com
o vetor-resposta. For outrp lado, & possivel detectar aquelas que
podan sepr ignoradas Eor interferirem no Processo e modo
insignificante & que, por falta de estebilidade, comprometem ag
interpretacoes efetuadas & partir dos auvtovetores,

1

fle CF T analisados quanto & estabilidade,
calcylando-se o Sngulo 6 formade entre o coeficiente original = 0
coeficients perturbado, 0 w«dlculo deste dngulo, conforme j& foi
detalhado, vai depender dos gutovalores da fungdo critério V, 4quando
@sta passa por um méximo W ¥,

Seja

cos 6 = [.1 + £ ‘J —i/z

Aj = Aj4q (86)

Onde, € = k Ay , Kk = € 0,037 0,10 3
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9.2 FATORES AMBIENTRIS E INTERNOS EM ESTUEO

A produgdo aqui avaliada segundo aspectos internos do
produtg & elementos externos  ambientais que dnterferem no mesmo
auxiliando a definir o resultado final, =std reprecentada por
observagBes obtidas por amostragem, A amostra consta da  coletas
aleatdris de cinco balas sm periodos selecionados a0 acaso, Nesta
orzasido foram observados fatores internos e externos, Os fatores
externos foram anotados pelos operdrios previamente educadeos para
realizar o procedimento com o rigor necsssario. Bpds o recolhimento a
amostrae foi encaminbada ao laborstdrio quimico da empress onde foram

mensurados diversos aspectos oo produto,

FATORES AMBILENTAIS

X1: Hora

Xz: Temperaturs do ambiente
X2:  Umidade do ambiente

Y @ Umidade da hala

FATOGRES INTERNOS (LABGRATORIALIS)
A43  Grau brix ( dogura )

Xsi PH ( acidsz )

Xer Umidade da massa

A umidade da hala ¢ & resposta que estd sendo
controlada, Observou-se uma variacdo de 4_.467 a 12.6%, zendo gque os
limites padrdes de controle para a8 umidade da hkala wio de &6.2% a
g8.3%. Nas amoasiras realizadas mais unidades egtiverasm acima oo
padrgd(ﬁox) gque abzixo do padr3olidZ}, Ainda sssim  quslquer dos
sxtremos ¢ prejudicial provocando rejeizao do produto, Como se trata
de balas comestiveis cujo  teor de  acdocar £ alto, a umidade
insuficiente provoca rigidez ou seja excessiva dureza. R rejsicdo vai
ouorrer gquasse na  etapa fipal do processeo de  produgdo, Quando o
produto vai para o sstampamento nessas condictes quebhra ol ] H]
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facilidade provocando residuos e rejeicSo total com o envio entfo da
bhala para reaproveitamento em forma de recheio de outras halas. Mesmo
contorndvel, porque existe o0 reaproveitamento das sobras, implica em
alteractes nos custos. ARinda em funcio do alto tsor de acdcar nas
talas quando a umidade € excessiva as kalas irdo “"melar”. Isto &, vai
derreter a camade externa Jda bala a partir de um certo tempo o
armazenamento( em  geral 4 a 6 meses ) provocando devolusBes pelos
clientes. Este tipo de rejeicio & altamente prejudicial pars  a
empresa pois além de fugir a0 sey contreles, provoca perdas de produto
de clientes, Estes dados podem ser  observados no grdfico de

e

)43

controle apresentado abaixo paras a umidade da hala.

Grafico n? 5.3 Controle da umidadse da bala - Grdfico das mddias
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fAincla na questdo dos fatoress ambientais constats—-se que
duas vas amostrast a de n® 7 & a cde nt B apresentam valorss extremos
e lnversos quando se ghserva 8 umidade da bale = & temperatura do
ambiente, Na amostra n? 7 ocorreu temperatura maxima 19 graus  na
amostra n® 8% ocorreu a temperatura mdxima, FEsta relagfo  inversa
confirma—-se quando se aplica um estudo de correlacdo entre as duas,



ryy = —0.58668%, A equagdo de regressdo definida € Y = 28,59 -1,198X,
Fordém este aspecto privilegia uma explicasdo univariada, Qutro
aspecto observado ¢ que sxiste uma relacdo dirsta entre a umidade da
bhala ¢ a umidade do ambiente, Umidade crescente corregpondeuy a
umidade crescente da bala = wmidade decrescente Sorrsespondeuy a
umidade decrescente da bala. Ruanto ao periodo do dia em que ©
produto foi produzido observou~ce que am geral quanto mais cedo maior
a umidade da bala que decresce ac longo de  periodo, pordm esta
relacio & muito oscilante demonstrando que existem outros fatores que
influsnciam na variacdo desestabilizando & relagdo.

Gréfico n® %_4 Aspectos tri-dimensionais das amostras observadas

gegundd os valores dos fatores ambientais

1515 16777

temp

5 7 e

0 models ajustado aos dados oariginaigs apresentam a

seguinte equacio de regressdo
Y = Bi 72 4+ ©0,0785X: —1.8837Xz2 + 0.1147X=

Fetes valores ocorrem Ccom um nivel de  probabilidade de
53% no  caso do periodo do dia, 0.12% no caso da temperatura ambiente
A%Y no rcaso da umidade ambiente, Estes resultados evidenciam a

Eir
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relacdo obeservada entre a temperatura & a umidade da bala,

Quante ao T2 de Hotelling, gridfico de  controle
multivariado a um nivel de @=0.10 considerou o sistema fora de
controle em tres gCasidss? na 19, 82 & 252 spostra. Em  termos  da
varidvel umidade da hala que & a resposta de interesse do estude, o
grafico 7% coincide com o processo sfetivamente fora do controle
apsnas na amosirs n? 25, que ¢ uma situagfo extrema.

Gréficq n? 5.5% T% de Holelling para Fatores FAmbisentais e Fatores
lLaboratoriais, a=0,10,
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A estatistica multivariada T% de Hottsling evidencia, que
apwsar de  alagumas amoastrass apresentarsm valorss um tanto fora dos
pacross sk termeos da producdo, nenhum ponto pode ser considerado fora
de controle a um nivel de 10%, A andlise laboratoriasl da amostra de
bhalas apresentor resultados que na sua integra em termos de andlise
ndo 550 muito diferentes dos obtidos com os fatorss ambientais, pordm

meEnos X tremos,

Okservando o grdfico abaixo ¢ possivel distinguir em
termos de  fatorwes laboratoriaisd internos } o que dois  grupos de
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respostas podem sepr definidosi o primeiro grupo apresenta hbaixa
umidade e alto grau brix ¢ ph e o segundo grupo apresenta valores com
alta umidade , baixo ph & médio grau brix. Estes dois grupos reforcam
a idédia de que a docura da bala apressnta uma relagfo inversa com a
umidade da massa,

Gréfico n? 5,6 Distribuwicfo dos pontos amostrais seaundo os fatores

internos, laboratoriais.
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~ Constate-se que a umidade da massa ¢std em oposigfo
a0 grau brix'e ac ph da massa, porém estes dois Oltimos elementos
geetdo definidos no mesmo subespago. lsto guer Jdizer que em termos de
informac¥o contritawsm do mesmo modo para a andlise da  umidasde da
‘masca, tm terceire elemento foli considerados a quantidade de macssa
produzida, pordm observa-se que este montante apresenta  uma relacdo
direta fraca(0.21) wcom o ph apenas, insignificante e inversa com o
graud Lrix(-Q0.11) ¢ a umidade da massal(-0,10) . Investigadas apenas, esia
informacdo foi abandonada no Jdecorrer do estudo, Constata-se que a
umidade esta  inversamente pelacionada com o ph —0.%1), inversamsnte
relacionads com intensidade forte com 0 g9rauy brix{~0.90) dJdeixando a
idédia de que quantio maior a docura Jda massa mentor a8 umidade da massa,
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0 grau brix  também & determinante no caso do ph{0_.70) porém de modo
direto. Deste modo & possivel relacionar o controle da  umidaede da
macsa atravée do controle Jdo 9rau brix & do ph,

Grafico n® .7 Correlagles entre as varidveis nos dois aspectos
snfocadosy Fatores Ambientais & Fatores Lahoratoriais
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Como ew pods perceber fica Jdificil definir o grau  de
participagdo que deve ser adotado para cada VEFiével Nt sentido de
obter o processo dentro Jdo controle quandoe se  trata de  avaliar asg
varidveis originaeis. Ohserve-se, agora, o0& resultados da aplicacio de
ACF aplicado esos dois conjuntos de informagiess

Tabela n?2 5.1 FATCRES BMBIENTRIE

VARTAVEL \ CF [ % I c, c. Ca asx|e 102
HORA ¥Q 12,8345 | -0,70378 ¢ 71002 -0,02349 1é& 21
TEMPERATURA 25 4.5374 | 0.71036 0,70295 -0.03554 14 19
UMIDADE % 0,.9174 0, 0B8715 0_04171 O,.77909
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Tebela nt 5.2 FATORES RMEBIENTAI® ( Valores Padronizados )

VARIAVEL \ CP | X Ajg c, [ [ 8 5% |6 10%
HORA 4% 1.480% 0,70209 0,13117 0.4798% 21 27
TEMPERATURA 34 1.0031 | -0,70805 0.02413 0,7057% 18 24
UMIDRDE 17 0.5140 0,0754% O0_%9107 -0.10%82

0 primeiro CF pode ser interpretado como um  contraste
entre o fator temperatura e o fator perifode do dia. A relacio de
concorrdncia dos dois € de oposicdo. Este resultado define a
necegsidade de  evitar um controle fixo da temperatura aec longo dia,
como estd instituido na empresa. Evidencia a importdncia do ajuste da
temperatura sistematicamente, As condicdss ambrientais =m que as balas
e300 produzidss formam um micro ambiente que deve favorecer a
producio, Este micra ambiente interagse com o macro ambiente
constituido des condicBes atwmosféricas wxtermas. Desta forma um
cantrole rigido e Jdnico da temperatura pode determinar perdas ao
nivel da produgdo, 0 segundo CF novamente apresenta uma contribuicio
destas duas varidveis como dominantes, 0 terceire CF £ o fator
umidade do ambiente, uma vez gue a contribuicdeo desta varidvel no
terceirao components & de 99 9%, Neste caso, tendo sideo verificado que
o primeire & o s=gundoe componentes acumulam um percentuel de variacdo
wxplicada de 954, podsr-se-~ia tratar o erocesse como hkivariado
reduzindge o ndmero de componentes de 3 para 2. Como se observa, hno
entanto, caso assim fosse procedido perder-se—ia toda s informagdo
sobre a umidade do ambiente, Uma padronizasdo dos dados apresenta,
uma inversdo entre os coeficientes do sequndo & terceiro compnnen{as_
A padronizacdo assegura identidade em termos de unidade de valer das
varidveis originais o que deve explicar eata alteracio nos
resultados, Felo que pode  ser observado a "invaridncis esecalar" da
ACF pode ser contornada pela padronizacfo, « neste caso, <  possivel
reduzir & dimensionalidade pare v = £, 0 12 CF pode ser visto ~omo o
fator temperatura numa relacdo inversa com a hora & o 22 CP & o fator
umidade, 0 fator umidade foi o aque apresentou maior relacdo com  a
umidade da halal ry, = ~0,%87 ), Quanto 3 umidade # possivel afirmar
que as alteraciies que aprosenta estdo em parte sendo explicadas pela
Foraf Fyy = -0, 478,
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A Andlige de Sensibilidads da fungdo critéric demonstra
uma Jiversidads muito pequena em termos de obsservar a sensibilidade
frente & perturbacfes médximas de £ = 0,0% ¢ 0,10, 0 componente E-
maximamznte perturbado, & causando uma perturbacdo mdxima € na funglo
critério ¢ o primeiro CF. Mas & preciso observar que esta alteraco
nao difeﬁa cignificativaemente da oblservada no segundoe componente,
Seja, entdo, oz valores de 6 = 147 21 para 0 o primeiro e 147 19 para
o seaqgundo, tigeiraments menor. 0 que se constata neste caso & de que
os resultados padronizados, frente aos resultados centrodos na mddia
apresantam~se mais sensiveis, 6 = 81 ; 29 paras o primeiro componente

e 187 24 para o segundo,

Tobela nt T,3 FRATORES IMTERNOS

VARIAVEL N CP | % Ay c, cy g 9 5% |6 tox
FH 93 2,3411 [ -0.1170 -0.3B1% 0.91468 | 13 18
GRAU BRIX 6 0.1437 | 0,7054 -0.4818 ~0.1940 | 14 20

UMILRDE HRSSﬁ 1 0.0327 | -0.469%1 -0.4240 ~{ . 3492

Tabela n? 5.4 FATORES INTERNDS (Valores Padronizados)

YARIAVEL ~ CP | X Ay c, Cq <z 8 5%fe 10%
FH a0 2.4118 0.51B2 0.BZ34 0.2311 14 20
GRAU BRIX 17 | ©0,5138 | 0,6244 -0.17%6 -0.7601 | 13 1%

UMIDRIE MRSSA 3 0.0744 | -0._5844 {.5382 -0.6073

s fatores internos examinados a nivel de  laboratdrio
demonstram que o primeiro CF & um contraste entre o grau brix® nivel
de docura da massa ¢ correspondentes a massa compacta oda mesma & a
umidade da massa - que & a medida da parte liquida da massa. O
segunda componente ainda dd maiores pesos & wstas duas varidveis, o
terceiro & um components que discrimine os dados pela participacdo da
varidvel “ph", com um pPesc pequeno para a varidvel umidade numa
relacdo de contraste com o ph, 0 mesmo tipo de comportamento
ohservade nos fatores ambientails pode ser constatacdo quando os
resultados dos fatores internos observados ¢80 padronizados,



Um resultado interecsante £ a aplicac8o da Andlise de
Sensibilidade que apresenta um 8 maior nos fatores ambientais
indicando maior sensibilidade de seus cosficientss,

Gridfico n? 5.8 Flano Y1 & Yz - Fatores Ambiesntais
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O % de variacdo explicada pelos dois primeiros TR 952

994 respectivamente ), indica que o estudo pods sepr reduzido pare um

caso bivariado, Com & reduogdo da dimensionslidade, constata-se
‘I ” S P o~ L " " L rd F4

atraveés do grafice 5.7, a formagdo de arupos com 0% quais &  possivel

ciabwelecesr 05 pardmetros  desejados, Obssrva-$e qus ap®nas uma das

P51}

.t

amostras apresents wvalor altamente improvdvel ou distorcido por

problemas técnicos, Relacionando weste regultado com a Andlise de
Sangibilidade constatsa-se gqu sota detaectou alteracies nos

coeficientes, J& no 82 conjunto de dados, sob o ponto de vista
laboratorial ndo se obssrva nenhum valor que ndo possa  ser agrupado
junto com o demais, Fsta situagdo pode ser confirmada pela
estatistics T de Hotelling, onde nenhuma amostra multivariada s
encontra acima co limite de contrdle,



Grdfico n¢ 9.9 Plano Y, = Y, ~ Fatores Laboratoriais
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Lois grupos podem ser  observados no caso doe Fatores

xternos apds ter sido reduzida a dimensionslidade de p=3 para r=5, e
secritos ewm fungdo da splicagdo de ACF, Confirmando o que pode  ser

[ =

r
abservada pelas regrosses,

1]

Griéfico n? 5,10 T2 de Hotteling definida como T2 = yy 'y, & um nivel
o=0,.10 - Fatorss Mmbhientais & Laboratoriais,
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A aplicacdo de ardficos de controle 3 varidvel umidade

da bhala apresentoy muitas amostras com uma umidade fora dos limites
= Hottelling aplicado como

arsitdveis de umidade, 0 g9rdfico ds T2 de

usualmente & utilizado, <'Z7Y <, apresentou trés amostras fora dos

padrOes, Apds aplicacdeo de ACF
ambhientais apenas duas amostras continuam indicando e processo Jde
producao fora de contrdéle. Verifica-se, também que no caso dos
fatores lakoratoriais o agrafico da estatistica T%, com ou sem a
transformacdo CF, apresenta os mesmos resultados com todos os pontos
sob rontrole, Isto se deve aps valores okservados pela nae ocorréncia
Estwee resultados podem evitar que erros sejam
mesmos,  Assim, a

constatou-se que nog fatores

de valores diseplados,
cometidos durante a emissdo de pareceres sobre os
aplicacdo de ACF evita que o erro de coleta, de mensuracdo tenha

efeito multiplicativo,
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COOMNCL LIS SO

Exigir um gerto rigor no tratamento de ACF torna-se  um
fato, pois Laseado < suas otimas propriedades, vem sendo ampliadas
suas aplicacdss nas mais diversas dreas. Os resultados obtidos

pocham
watar refletindo  wmudangas nes condigl8es ddeais e aplicaggc Jo



método, alteragles estas que modificam a estruturs de varidncia dos
dados, ’

Sequndo Jackson{ 193%), ACF pode ser utilizado em CEQ,
uma vez que a wstatistica, definida a partir dos coeficisntes dos CF,
apresenta uma Jdistribuicdo T2 com a vantagem que a nava base garante
componsntes nio-correlacionados, A desvantagem de sua utilizacdo estd
nas restrigfes impostas para a aplicacfo de T<: os dados devem ter
uma distribuicfo normal & a estrutura de varidncia conhecida.

Dutra aplicacio de ACK estd relacionada com Regressio
Multivariaeda., Seaundo Masesy (194652, isto permite tratar com dados que,
Bl SEUS valores originais, apresentam multicolinearidads., Rs
propriedades dos CF permitem que seja encontrada uma solugdo, o que
nao pode  sepr realizacdo com a'regregsﬁm cldssica pela impossibilidade
de inverter a matriz, Fode ocorrer colinearisdade entre as variaveis
independentes &  alaumas das varidveis dependentes, Neste caso ACP
opartuniza a deleco das varidveis redundantes. A utilizacSo de ACF-R
traz uma desvantagem justamente no redimensionamento do  no e I
variaveis, A delecdo das varidveis redundantes implicae em perda de
informagago ¢ isto afeta o cdleulo da rearsssio. Mesmo assim, o fato
der superar os  problemas  de celineariedads o coloca em vantazsm em
relacdo & forma oldssica. Gutro prabilema pode estar na dificuldade de
interpretar oe cosficientes reoeeiringindo sua  aplicabkilidade pois
estes representam  também  os cosficientes de regressdo - By ~. Fordn
com & aplicagdo dos {F~K, os perfis dos betas poderfo ser  avaliados
através de  uma Andlise de Sensibilidade, & PAndlise de Sencibilidade
dos CP-R pode ser realizada através de retiradas no valor esperado da

forma alisada dos perfis dog betasg,

A utilizagdo de ACF na classificacfo de individuos a
partir o um conjunto multivariado de informaeofes foi tratado tambodm
por Mardia(l979), Contrastar o 12 ¢ o 22 CF permite observar como  os
individuons se  garupamn  por  infludne-ia do procssso multidimensional,

11

llessa maneira, pode-se classifirar oz individuos em clusters" pelo
valor dos coeficientes, Ng entacto, nem sempre os CF que melhor
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dicriminam os arupos sdo o0 12 &« o 22 CFP, O maior contraste pode ser
apresentado pela dispersdo dos pontos observados a partir Jdo 12 & do
vltimo CF. Chang(1983) avaliou a wontribuigdo de RCF, e em particular
do uso do wltimo CF para separar a mistura de duas normais reforgando
g iddia de que os dados apresentam maior contraste no diagrama de
dispersao entre o 12 & o d(ltimoe CF. Uma outra andlise wsta
relacionada com os residuos apresentados, Residuos eetes qus  podaen
ter origem no escalonamento das varidveis, Qualquer mudanca de wscala

interfers neos  resultados da aplicagdo do método, Diferentes
definivOes dos  aulovetores permiten pormalizd-los = superando a

dificuldade inicial, Assim sdo definidas formass oe verificar a
adequacidade do modelo, analisando~se o quadrado médio dos residuos
Comd uma medide geral do ajustes de ume observagdo com o modelo
adotado. Com este procedimento ¢ possivel constatar a presenca ou ndo

dee "outliers',

A difusfo do wmprego de ACF exige & realizagdo de  uma
Andlise e Sensibidlidads que verifigque a estabilidade dos
cosficientes, o4, Trés principais perturbactes devem ser inicialments
analisadas? presenca de "outliers", uso de arredondsmentos e perdas

. . . M -
Jde otimalidade na variancia,

Vidrios sdo os testes o tédcocnices relaciconadas com  a
avaliag3o da  estabilidade dos CF frente 3 ocorréngia de “putliers™,
Estes 8o realizados, em geral, através de uma andlise de residuos,
com dois motiveos principaist constatar  a presenga de "outliers™ e
verificar a adequacidade do modslo ACP  adquele conjunto de  dados.
Jackson o Mudholkar(1979) proplem a realizegdo de uma andlise dos

residuos atravése da estatistica @, tal gus
@ = X~X Y x - X))

onde

ot
i
3
]
L
-
e
k3
-
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Uma regra de decisdo para o Caso &

@ ¢ € wmodelo é adequado

R = g mod=lo ndo & adequadg

RQuando wxiste suspeita de que haja a presenga  de
"outlierse", Jackson e Morris(1957) propuseram uma analise de residucs

atraves de

Esta andlise de residuos pode nfo ser eficientes paras
detectar "outliers" no case de  redugde da dimensionalidade. Se o
modelo adotado n¥o contiver as p varidveis originsis s=nt3c o FRes 88
tende a apresentar o limites de Q, (20), alierados confundindo os
efeitos da presenga oe "outliers”, A expressdo o 0, é dada em (81),
1 yso da estatistica §, (17), para um vetor individual pods ser

recsumids pela guadro abaixo, acerca do resultado de G

&
1
| |
!significativo | Lpgn significativul
|
[modela nfo 4 adequado ] Imodelo & adequado]
\ l
LQ detector de "outliwril ,testar com T% 1
| l
1 ]
lobservar residuc I Isignificatival Ingn significativol
testar vetor p/ modelo sob
causa da perturhk controle
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Além destas, outras estatisticas alternativas podem ser
definidas para o vcaso de verificagdo da  sensibilidade dos CF na
ocorréncia de "outliers”, Fordm grande parte dos estudos realizados
remetem & verificacdo de. que nem sempre & o CF associado ao maior
autovalor que contdm a maior gquantidade de informagdo, E posslvel
demonetrar que o sub-conjunto Jde CF que apresentar a maior distdncia
entre os pontos & o melhor pelo alto poder de discriminagdo que
apresenta, Fara Chana(1983) a selecdo dos maiores avtovalores na RACH
ndo ¢ essencial o atualmente ndo mais e  justifica, WNa Aqusstio da
Sensibilidade dos CF wverifica-se que 0 maior poder de discriminassdo
sotd no estudo da'disperggu entre os  pontos no grifico Y, = YP_
Varidncias mdximes & varidnocias minimas podem ser desejdveis sob o
ponto de vista de que a separacdo dos "clusters” exige homogeneidade
AO 9rupo, mwinima wvariancia interpna, @ heterogensidade entre  as

arupos, varidncia mdxima entere 0% grupos,
Fara detectar a falta de ajuste de ume observagdo
individual, Raoll%964) prnpﬁ; o estude de guadrado Jda sama dos

comprimentos das projecfes de ums observagdo nas ultimas coordenadas
dos CF, avaliando & magnitude dos afastamentos,

— — F —
d%5 = O Yi o~ Y O Y - Y ) - w1300 Yy - Y ) 2F
T
A regra de decisdo estabelecids &2
arandes afastamentos — Hiuste pobre

g%, ==
pequenos afastamesntos — Bom ajuste

Qutras alternativas padem ser o usc de graficas:

ardfico normal, gréfico de dispersfo Yy x Y.
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é possivel observar que a falta de ectahilidade dos CF
na ocorréncia de Toutlisrs" cresce na medida em que o toamanho da
amostra decreesce, 0 tamanho da amostre desestabilize & wvaridncia e
pode ter poucs representatividade em relacdo ao tiro de distribuicdo
da populacdo. Fara a aplicagao de um modelo linsar existe uma
restrigdo baseada na normalidade dos  Jedos, Considerando uma
populscdo -om N — ‘wn, wxiste & suposicdo, questiondvel, da
existéncis de normalidede. No caso de pequenas amostras a garantia de
normalidade nem sempre se sustenta modificando as  condigBes  de
aplicacdo de ACF, Neste =aso dever-se—ia farer primeliro uma
investigacdo de normalidade, talvezr aplicando um grdfico! dificil no
casg myltivariado) ou, talvez testar quanto ao quarto momento. For
outro lado seria possivel definir um fator de corres3o para pequenas
amostrags que gQarantissem g validade dos recsyltados i HCH
possibilitande © wso dos cuefﬁcientes fa andlise dos dados,

Quando ot wvalores slo arredondados £ possivel utilizar
o teorema dado por Bibby(1980) que estabwlece os limites da wvariagio
de A, a perturbacdc da varidncia associada & um vetor arbitrario h,
que representa seu desvio em relssdo a A, @ varidnoias de Y.

r‘z(')\F,—)\k)éﬂkér‘z(?\i—?\k)

Ne expressio acima sdo deduzidos os limites de variagdo
de &, No entante este procedimento ndo permite que s$& verifiquse qual
¢ o0 auvtowvetor mais significativamente perturbado. Este conhecimento &
importante porque a3 andliss eerd realizada a partir dos cosficisntes,
oi. VYerificou-se que & estabilidade foi mantids no caso de grandss
amostras quands n — o, Por outro lado houve uma coinciddnoia  entre
o5 autovetorses perturhados em casos de pequenas amostras na presencs
de "oputliers" & na retirada de ctimalidade na wvaridncia. Este fato
pode wetar indicando & necessidade de  dnvestiagar se a Andlise de
Sengikilidade definida por Krzanowski( 1984) poderia tambdém detectar a
sensibilidads no caso de arredondamentos. Esta relasdo precisa  ser

eatudada com mais profundidade,
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Esta estatistica de Krzanowski(1984), baseada na
suposigdo de perdas de otimalidade pa varidncia permite verificar o
grau de sensikilidade apresentado pelos CP. B sensibilidade wvail  ser
avaliada pela magnitude do dngulo Bj formade entre os coeficientes
observados, «j, = os cosficientes alterados, ().

' -1/2
os 05 = [ 14 €/ C A = Ay, 0] , e = kA

Ile uma certa forme a Andlise de Sencibilidade proposta
atende 3 wspecificaclies quando ¢ possivel garantir uma estruturs de

varidncia conhecida » a normalidade dos dados. No entanto  indmeros
estudos enveolven relagdes ndo  linsares =, tambédm, relacBes ndo

paramétricas & neste caso rests saber se 3 estatistica definida por
Krzanowski satisfaz iguelmente as necessidades de andlise,

Jeffers(19467) aponta para as restrigss  ~no uso
gensralizado e ACF, por s2  tratar de um modelo linear, No caso
nio-linear ¢ necessdrio reformular as condigdes de  aplicacio ou,
entfo, buscar outrac formas de tratamento, Yohai(1985 ) considerou uma
fungdo, Fy, mais um erro como a expressdo da transformegdo CP

Xi = 943 (Fyd + €44

onde €45 assums pequeno valor ¢ 9,3 pertence & uma classe de funcBes

Gy,
solucdo mais simples & a de escolher a classe de fungfes lineares ndo

Estas fungBes podem ser ndo decrescentes ou ndo crescentes, A

dJerrescentes

I
=
L

Gy, = [ a2 af) = af ¢ b, a

Restringir G, & <classe de fungles linearss tém o

. . : o i
incuaveniente Jdo qugs para garan‘tl?‘ 414 tH~ mreageno quanto NeCeszZarlo

é preciso que @ 7 slx480 entre qunitgusr paro s de varidveis oriaginais
axia Yinsar, NO Ca=0 em que & esparads aas Tuncio odncava, o 2 modslo
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linewar ndo satiefaz, B melhor escolha revelou-se como sende a classe
dos seagmentos de pardbolas quadrdticas ndo decrescentes, Estas

fungdes 134 sdo do tipo

Gg{Ffr = afs + Bf + ¢

SO
> 0 = f 2 - k/Ba ou
> 0 o £ - h/Ba a1l
= 0 = tr = O

Uma aplicacdo realizada por Yohall(i98%), anvolvendo o
cetudo de 5 indicadores de desenvelvimsnto em paises da América
Latina ¢ Caribe apresentiou ume relagdo cOncava entre as varidveis Xy
7 Xz, 0 us0 do modelo linear foi  comparado <om 0 uwuso do modelo
quadridtico nfo apresentando diferengas significativas nos resultados
de Y, ., Forém permitiu uma avaliacio mais precisa sobre o montante de
perda de informac3o, garantindo, tambdm, residucs menores, 0O 2¢ CP
mostrou arandes diferengas nos resultados da aplicacdo de um ov outro
modelo, Lie um moda em 9eral, observa-ge que 0 modeleo ndo linear
consegue melhores cosficientes de explicagdo dag variaveis Xiga

Outras questiss remetedn a um aprofundamento na
definicdo de estatisticas que consigam realizar uma Andlise de
sengibilidade quande ocorrem mudangas na estrutura de varidncias como
efeito de altersgdes na populagdo. Uma situsgdoe em que o tempo varia
ertre uma aplicagdg % outra. Variacdo westa que faz parte do
delineamento experimental pois se poderia estar interessado Fa
construgdo de  {ndices, Come comparar os  1ndicss construidos com
intervalos de tempo ou com variacdo do espaco de referdncia, que
seria 0 caso  de  comparacio de | reaides?  Neste  caso pretende-se,
observar se os coeficientes cresceram ou decresceram como  fungdo  da

metd lidade do tempo o do pspaco,
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