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1 INTRODUCAD

Em divercsae areas de pesoguisa como Psicologia, fdoronomiz

€ Economiza, muitas wvezes os resultados de estudos aparecem como

um conjunto de dados multivariados € ©% pesquisadores  tem
interesse em wutilizar técnicas estabtisticas que permitam
znalicar eeses dados em conjunto.

& area da Estaticticz cue poscsibilita trzbhaliarmes cow
dados multivariados € denominada de fnalise Multivarisds Mecte
trabalho consideraremos z ftécnica - Analise Biscriminante - que

e utilizada com 08 objetives de discriminar ac populagoes =2

alocar novaes observagoes em uma das populagoes pre-determinadacs.

Em 1936, a Anzlice Discriminante foil utilizada por Fisher

f4074
i

13

e

em um problemz de taxionomiz. Fisher utilizou um caonjunte
de quatro medidas tomadacs em flores de 5€ plantas aobtidas junto
8 tada uma das espeties- Iris setosa, Iris virginica g {{ris

versicoloer

Nesse trabalho, primeiramente Fisher considerou somente
as especies Iris setose ¢ Iris versicolsr 3z fim de encontrar
qual & combinagZo linear das guatro medidas das flores malic

spropriada para discriminzr 2= espeécies entre €1, Isto g, ele

procurava a3 fungao linear dessase quatyo medidss que maximizava o

(11l

quociente dz diferengz. =0 guadrads, enhtre ac medize das duz

ecpEcies e @ varianciaz dentro ds especic Fodemos BEINCE
expressay 2  idéiam  dz Fisher tcomo sSsndoc oz de  groontyar =
combinacso linesy das mMeaidas que MEXKImlZave = razZoc  enirs i
soma de dquadradosz entre ac esspeéciee ¢ a Some of guadradeos dentrco

dac geopeciec.

[y



Ficher (1936) consideravs que ac matrizes de cCovarianciz
das ec<pfcies eram 1guals. Entretanto, sabemos que 1sso  nem
sempre € verdade. Desta formaz, Smith (1947) apresentav:z a funcio
discriminante quadrdtica para ser utilizads nos casos em que as

covaridncias sao distintas.

Cutros meétodos de determinar =z fungao discriminante foram

desenvolvidas e entre eles podemos citar: de maxima
verossimilhanga, de Bayes, etfc. Maics detalhes cobre esses
meétodos podem ser vistos, por exemplo, em Andersan (1984,

3

capitulo &.

A regra discriminante encontrada atraves do metode da
maxima verossimilhanga € baseada na idéia de alocar a cbservacio

na populagdo que tem a maior verossimilhanca para esse dado.

A regra discriminante de Bayes & fundamentada no fato que
existem situacdes nas quaics as populacdes tém probabilidades «a
griort . Assim, a regra discriminante de Baues, diz 4que devemns
alocar a observacfo na populacgdo onde o produto da probabilidade
o priori pela fungio de verossimilhanca e maxima. Neste caso, a
regra discriminante minimiza o custoc esperado de classificagOes

incorretas.

Yale a pena ressaltar que se o5 custes esperados de
classificasctes incorretzs forem iguais em cada uma das
populacfes € se tambem forem iguais as probabilidades a pricori
entdoc as reagras de discriminagio de Bagyes £ de wverossimilhanga

coincidem.

Em Ticeran (1988 foi propostc um novo metodo de
discriminacdoc, para o caso de duas populacbes multivariadas,

baseado nsz comparagao das mstrizes de covarianciac. Cuando

g



comparado com o metodo de classificacso baseado na
verossimilhanta, © novo metodo mostrou ser esquivalente no caso

2m gque as popdlacdes tinham distribuicio normzal bivariada.

A vantagem do metodo discriminante baseado na cCOMpParaCao
das matrizes de covariancias em relagBc 'ac metodo <c¢ldssico &
que, independentemente do ndmero inicial de wvaridveisz, ele
sempre fornece duazs combinacBes lineares dessas variaveis. Essas
duas combinagdes lineares 8320 obtidas através de uma
transformago aplicada aos dados originais e podem ser

utilizadas para uma representagio grafics.

Um dos problemas que surge na Analise Discriminante
classita & no metodo proposto em Ticeran (1988) e que estas

térnicas ¢80 afetadas pelz grandeza dos dados univariados.

Por exemplo, se estamos trabalhande com dados referentes
a dois tipos de bovinos e as medidas observadas <¢3o0: peso do
bovine vivo na fazenda (em quilogramas), pecso das wvisceras do
bovino morto (em gramas) e algumas outras variavetis tambeém
medidas em gramas, ent30 as regras discriminantes obtidas
atraves dos dois métodos: o classico e o baseado na comparacao
dae matrizes de covariincias poderaoc nao ser taoc eficientes na
classificagio de novos individuos, devido 3 grande discrepancia

existente na grandeza dos dados.

Necste trabalke, PYOPOMOS estudar um metodo de
discriminagdo, para o caso de duas populacles multivariadas,

baseado no queciente das matrizes de correlzgces.

Parza podermos enitender melhor esta técnics, COMECEmMOS POT

rever o que e um dado multivariado.



Um dzdo ou observagso multivarisds e um conjunto de
medicOes realizadas num mesme individuo. Como exemplo citamos um

conjunto de dados utilizado por Flury (19887 .

Em wuma notsa de mil francos suigog, tomaram—-se as
seguintes medigOes: comprimento da nota, targura dao lado
esquerdo, largura do lado direito, largura ds margem inferior,
largura da mavrgem supericr e comprimento da diagonal do quadro
central, medida do canto inferior ¢squerdo até 0 canto cuperior

direito.

Neste caso, observaram—-se sels variavels para cada nota e
essas  seis observagges conjuntas formam yma observagao

multivariads .

A partiy desse exemplo bem simples, verificaremeos como 3

Analise Discriminante pode ser utilizada.
Primeiramente, considevamos que foram coletadas uma
amostra ao acaso de cem notas verdadeiras e uma oufra amostra de

cem notas falsas.

Suponhhamos quep escas 29® notas foram separadacs e

colocadas em duzs caixas: uma caixa contendo as notas
verdadeiras e outra contendo as notas falszas. Apos ter sido
feita essa separacio, 2@ novas notas chegam € devem ser

classificadas comp verdadeiras ou falsas. Comoc poderemos fazer

escas classificagoes?

Se spolicitarmos 2 uma pessoa, gue faga essa classificacido
comente peio metedo wvisusl, provavelmente, se as notas foram bem
falsificadzs. ela tera dificuldade na separa¢i3c € =acabara

cometendoc um cevto ndmero de evros de classificagido.

N



Entretanto, pesa pesspa  poderiz utilizar = Gnzlise
Discriminante paras tlassificar essas tovas notas, minimizando

segundo certos criterios, o numero de classificaghes incorretas.

Observamos entdao gue a Analise Discriminante € ume das
técnicas de Andlise Multivariada e tem por objetivo descobrir

regracs de discriminstao e classificagao.

Fessas regras possibilitario classificarmos novos
individuos, de origem indeterminada, na populagdac correta com a
maxima Probabilidade possivel e descobrirmos que variaveis {e de
que forma) atuam mais na separagzo das poPulagdOes. Lembramos
ainda que para podermos fazer uso desta tecnica, devemos saber a
pricri gque nosso conjunto de dados vem de populacfes distintas e

conhecidas.

¢ objetive deste trabalho é ecstudar o metodo
discriminante baseado nas matrizes de covaridnciase quando as
variaveis 3o padronizadas. Isto equivale a dizer que
estudaremos a analise discriminante baseada no quociente das

matrizes de correlagoes.

Dutro objetivo deste trabalho & verificar de que forma
poderemos utilizar o metode proposto na #Analise Discriminance
para reduzir o numero de wvariaveis originais sem ocasionar

grandes perdas na classificac3o de novos individuos.

Ressaltamos que ao fazermos = padronizagio das wvariaveis,
ectaremos alterandoc z estrutura inicial a covariancia. Essas
novas variavels ter3c matrizes de covariancis iguzi as matrizes
de correlacio dos dados originaic e portantco, nic cer3o afetadacs

pela grandeza dots dados coletsdos.
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A seguly arresenfames umzs breve descricao do conteddp de

rada capitulo.

No capitule 2, apresentaremos a tecnica cidscica de
fAndlise Discriminante para o& casos em gue apenas duzs
populagdes sac consideradas. Para o caso de trés ou mais
populagbes podemos consultar por exemplo Mardia (1%979). HNo
capitulo 3, exporemos o metodo discriminante apresentzdo eom
Ticeran (1988) onde a discrimina¢iSo € realizadas com base no
gquociente das matrizes de dispersces. 0 capituloc 4 apresentarz o
metodo discriminante apresentado por Ticeran (1788} aplicado acs
dados padronizados 0 que & equivalente a realizar a analise
discriminante com base nas matrizes de correlacoes. No capitulo
5, apresentaremos oc testes ectatisticos para =as hipoteses de
igualdade de meédias, igualdade de matrizes de covariancias e
igualdade das matrizes de correlacoes. 0 capitulo & contera
algumas aplicagOes praticas do metodo discriminante desenvolvido
no capitulo 4 c¢omo tambem apresentard uma comparacido deste
método com os metodos dos capitulos 2 e 3 para os conjuntos de
dadps analissdos. 0 capitulo 7 apresentara um ryYesumo da
compara¢cao dos trés métodos discriminantes para og conjuntes de
dados analisados. Contera também alguns comentarios adicionais

sobre a técnica exposta no capitulo 4.

0 aznexo & apresenta alaumas tecnicas estaticsticas
utilizadas ha determinacio dos autpo-valorezs ¢ auteo-vetores e
apresenta também as aproximacOes utilizadas para a determinagac
dos percentis das distribuicdes Normal, F e xz. No anexa B szo
deccritos o programs principal e 2a& sub-rotinas desenvolvidas
para o5 metocdos de discriminacio apresentados nos capitulos 3 ¢

4 2 para os testes do capitulec 3. 0 anexo € apresentz =zt

listagens do programz principal e suzs sub-rotinas. No anexa D

listamos uma salde do programa computacional como um exewmplo gos



resultados fornecidos por esse programa. 0 snexoe E  constz dos
graficos obtidos atraves do meétodo discriminante baseado no
quociente das matrizece de correlacoes e do baseado no quociente

das covarianciac Fara 0OE conjuntos de dados analisados.
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c. ANALISE DISCRIMINANTE CLASSICA PARA O CASQO DE DuAS
POPULACGES

Neste capitulo, apresentaremos a teécnica de Andlise
Discriminante classica para os casos onde apenzss duas populacoes

530 consideradas.

, ~ . . ) i
Sejam T, W, dums populaceces multivariadas e sejz L)

a2 matriz de amostras da populacic i com n. observagtes e p
19

variaveis dada por:

. " .
Nesse caso, temos gue casda coliuna de U representa uma

T

variavel aleatodria univariads X, i o= 41,...,p, com n.
J

chservagdes .

Para o exemplo das notas falsac e verdadeiras temos gque
1 . X . 2 .
U e a matriz de dados das notas verdadeiras enguanto gue U e

a2 matriz referente &s notas falszs

Neste exemplo, ainda temos que p = 6, ri = nz = 1¢¢,

sendo



LX==comprimento da notza LX2=1argura do lado esguerdo
"X3=1argura do lado direito lX‘=1argura da margem inferior

! _ ) ) L . .
>%=1argura da margem superior X6=compr1mento da diagonal.

Podemns representar uma observagao multivaviada desta

- £
populacao nt por um vetor X dado por:

>
n
s
>
ju
1]
[
RN

Npsst objiestivo € separar, com base na regra discriminante
d, 0 espaco das observacoes multivariadas em duas regides ou

grupgcs disjuntos, digamos R1 e Rz tal que:

Esta regra discriminante devera minimizar a] erro de

classificagfo incorreta dos dados.

Fara determinarmos taisg regices, primgiramente
necessitamoe definir como € avaliado © custo de classificaglo

incorreta.

Definicao 2.1 0 custo esperado de classificacio incorvreta da

regre discriminante d e definido por:



CEM = q1C(E]1) P(eis.dr + qzculm P(1]|2,d>

onde :

a = P{X = ﬂi) € a probabilidade a@ gpriecrt de obtermos uma
observagdo da populagido w,
cCailin = o custo de classificarmos uma observacao ha

populacio 7, sendo que ela pertence a w
13

P(jli,d) = a probabilidade crondicional de clascificarmoe uma
obhservagdo de Et na populagio nj, sedundo a regra discriminante
d .

A regra dicscriminante que minimiza o custo esperadeos de

clasgsificacio incorreta € dada pelo teorema a seguir:

Teorema 2.1 - Sejam Q. e a, as probabilidades a priori de
obtermos uma observacdo das populagOes 7, em, , respectivamente.
Suponhamos que as populacoes n,oern, tem fun¢cOes densidades de
probabilidades ¥1 e Fz, respectivamente. Se o tusto de
classificarmos erradamente uma observagdo nz populagio m, e dado
por C(1|2) e o custo de classificarmos ums ohservagao de . na
populacab (L e C(El1}, entd3o as regibdes de classificacdo R & R,
que minimizam O custo esperado de classificagadc incorreis sao

dadas por:

1@



FoOx) q Cei}es
ES ~ 2
o0 g, C2f D

o fi(x) a, ccLl e
R, = xR | w7 ¢ T Tmro
= i
Para wvermos a demonstragio deste teorems podemos

consultar, por exemplo, Johneon e Wichern (1982), p. 476.

Agora que j3 temos as regides de classificacio, podemos

apresentar a regra discriminante d.

Definig¢3c 2.2 A regra discriminante d e definida por:

alocamos % = ni s M = R1 e,

alocamos x a T, 88 X =_R2 s

com Ri e Rz cendo as regidtes determinadac atraves do teoremz

(2.17).

Supondo que os custos C(1]2) e C(Al 1} seiam 1quais, come
tambeém sejam iguais as probabilidades a griori qQ € 9 teremcs

ent30, que a regrz discriminante © 2 definida por:

11



F o0

alocamos X a n se =z 1
1
£ {x2
2
€,
fi(x)
alocamos X =& T, se —_— { 1.
?2(x)

Outra maneira de definirmos =& regrza discriminante @
utilizando a funcSo de verecssimilhanca. Para 1sso comegaremos

apresentando essa funcio.

Defini¢3o 2.3 Sejam Xi, C e Xn vetores aleatdrios,
independentes e identicamente distribuidos com funcio de
densidade dada por {f(x,8%) onde & & o wvetor de parimetros

desconhecidos.

A fungaeo de verossimilhanca para essa amostra aleatdria @
dada por:

L
L(&,xi,_,.,xh) = (&, %) = i ?(KL,$J

=1

A gecuir definimose a regra discriminante baseada nsa

funcao de veroscimilhanca.

Definici3o 2. 4. Sejam ni =] Hz populacgdes multivariadzs com



funcoes de densidades ¥1 o ?2, respectivamente

A regra discriminante baseada na funcio de

verossimilhaneca € dada por:

Lite,x)
alocamos x  em ni - Z 1
the,x)
L (8,x)
i
alpcamos X  em nz se { 1
Lz(e,x)

onde Li(Q,x> e a fung3o de verossimilhanga da populagido T

Cbservamos que esta regra discriminante & equivalente a
vregra baseada na minimizacic do custo esperado de classificacio
incorreta quando C(i|2) = C(2]1) e q, = 9.
Mostraremos a seguiy a regra de discriminagiao em 3lguns

casos particulares.

Suponhamos que as populacdes multivariadacs ni = nz tenkam
distribuic¢do normal p-variada com parimetros conhecidos. Sejam
H, e#, os vetores de médias e sejam Z1 e Zz as matrizes de
covariancias, respectivamente.

Caso 1 Se as matrizes de covariancias, 21 e ~_, forem 1gusis a



uma determinada matriz £, entso 2 reara discriminznte & dada

pPoOY
alocamos x a T, se:
: 2 x5 - my o+ ou - R SVRR YRR & ]
exp | —5— X M- M My = H) M, * M, >
ou ainda se:
2yt =T Yo+ (. - w oyt =T > 2. 1)
X Hy = Hy Ha Hy - M +“1) = 0 :

e, alocamos x a n_ em caso contvario.

Entretanto, o que ocorre em muitac aplicacdes &8 que os
parametros das distribuigdes sio desconhecidos, partanto devemos

utilizar amostras destas populagBes para estima-los.

APGs os parametros B, H, e z serem estimados serio

colocados na formula (2.1) e obteremos desta forma a Tfunc2o de
discriminacin amostral.

- -

Como sabemos, os estimadores nao viciados de H,oo€& =

ar

21

1

dados por -

14



- _ \ )
Moo= ox o= - Lut 1 ,i=1,2
L 1 n, Y
s T
~ (n - 1)81 + {n_ - 1) 82
= =5 = n +n_ -2 ’
41 2
onde
1" = 1, 1, , 1
n,
Y
T o= g = ! CY Oty - ko wYy, i=t,2
L L ni‘ - 1 L \. i
Lembramos que a matriz S € chamada de matriz de

covariancias amostral combinadas.

Portanto, substituindo os parimetros na fdrmula  (2.1)

chtemos a seguinte regra de classificagio amostral;

slocamos x  em ni -

i)
X
f
X
|
X1
+
X
i
x
u
x
2
x
A%
b

e, alocamos x em T em caso contrario.



2
temos que a regrs discriminante e

Caso 2: Se ac matrizes 21 e can cdiferentec, mas conhecidas,

alocamos A a2 ni se:

12
20 I Mt SVR VI R SVR PR B Nt SRR B
Ei *P e . “2 2 X “z K ‘ui 4 K ’u:l -

Ou ainda se:

A i
n + (K - uz) z. (x - yz) - (x - “1) z, (% - Mi) Z 9

(2.2

e, alocamps X s nz em caso contrario.

Guandy os parametros M€ ZL ,i=41,2, da distribuigdo si8o
desconhecidos, utilizamos amostras pars estimg—los comg no casco
anterior, obtendo desta forma a seguinte reara de <classificagao

amaostral:

alocamos x em ﬂi ce



-
o
+
x
I
n
x
!
I
x
I
€]
X
I
x 1
IV
©

g, alocamos x em T, em c£aso contriario.

Obcservamos que 0 primegiro termo da inecuacgio (2.1) € uma
fung3oc linear dos componentes do vetor de observacfes e costums

ser denominada de fungBo discriminante de Fisher.

Jd a inequag3o (2.2) nio & mais uma fun¢io linear, mas
sim uma fungio guadratica dos componentes do vetor de
nbservacoes .

Lembramoes que essas regras de classificagao obtidas para
0os caspos 1 e 2 s30 as regras baseadas na funcio de
vergssimilhan¢a e que coincidem com as regras de classificagao
que minimizam o custo esperado de classiticacio incorreta gquando

a c¢ej 1y = q HE RN

No capitulo seguinte, apresentaremas o metodo de
discrimina¢3o proposto em Ticeran (1988), o gqual € bhaseado no
quociente das matrizes de covariancias e tem a vantagsem de
sempre permitir uma visualizacie grafica das variaveis

transformadas.

17



3. ANALISE DISCRIMINANTE BASEADA NO QUOCIENTE DAS MATRIZES DE
COVARIANCIAS PARA O CASO DE DUAS POPULACOES

Neste capitulo, apresentaremos z metodologia da fAnalise
Discriminente proposta em Ticeran (iggs) que e baseada no

quociente das matrizes de covarianciss.

Ressaltamos que este método <6 € adequado gquandeo =z2¢
matrizes de covaridntias Zi e Zz diferem entre si, uma vez queg

ele € baseado na comparacao dessas matrizes.

Sejam n_ e ®_ duas populacbes com distribuigcdo normal p
. . i . —
variada e seja i a matriz de dados da populagao ﬁi, formada
. " . . . i
pelas realizacoes da variavel p-dimensional X, como

consideramos no capitulo 2, isto e,

Consideremps agora a transformaecao proposta em  Ticeran
X i
{1988}, gue leva nossa matriz de dados u do espaco p

dimensional para O &spaco bidimensional.

. . — 4
Sejam v, & v_ os auto-vetores de 21 Ez covrrespondentes
P
at maior e menor auto-valor, di e Gp, respectivamente ¢ cejz ¥

o vetor detinido por:



Consideremos a seguir a seguinte transformagzo:

L t i
1 13 v X "yi X
b =y % = =
2ri N N i
'd ' X
P P

o i’ i - .
Observamos ent30 gue este noveo vetor W estz definido em
2 . . ot .
R™ sendo que cada um de seus elementos & uma combinagc3o linear

do vetor das variiveis originais.

A primeiva combinagio linear & obtids straves do

-1 ) .
auto-vetor de Z1 Zz correspondente a maior raiz
caracteristica, enquanto que 2 segunda & obtida com o auto—vetor

referente ap menor auto-valor. Decta forma essas coambinacdes
lineares apresentam respectivamente, s maior 2 a menor razaoc de

s . . ~ . 1
variancias, dentre as combinacoes lineares das coordenadas de X
2

e X.
Por ser U apenas uma combinacio linear de X femos
que -
‘w N_{ & )
~ I L
onde



r = I
i z
ai @
Fz =
@ ol

Em Ticeran (1988) & apresentadzs = seguinte regrz de
discriminag¢io, que minimiza o custo gcperado de classificagido

incorreta:

alocamos x na populacio n, ose:

q C(ifa»
i 1 -1 i -1 -]
- 2 - - ™ _—
g W (Iz rz bow ot ow (Iz Ei rz Ez) * b= In 'qu(Eli)
com
- 1 - 1 { _ 4 -1
b = e In irzf > (£ E: E Fz Ez)
e, alocamos X em nz Em £aso contrario.
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Nos casos onde 05 parametros da distribuicBo de X 530
desconhecidos temps consequentemente gque os  paridmetros da
dictribui¢8o de iw tambem s3p desconhecidos e, portanto,
devemos utilizar seus estimadores, para obtermos a fung3o

discriminante amostral.

Sejam S1 e S2 as matrizes de covariancias amostrais de

2 X
X e X, respectivamente.

_ -
Considerande g comp sends o0 2 auto-vetor de S: Sz
1
correspondente ao auto-valor a. ., i=i,p : definimosg 2
]

tTBﬂS'PCI\"'manO para essas amostras por:

" i 1 .
W = g X i l=i»e;
com g = (g b g ).
¢ P
n . . . o L
Neste caso, oz parametros & e Ft da distribuigao de W
A
s30 estimados por:
FEoo= w o, i=1,2
1 1
Ti = T1 = Iz
- 2 @
i
Fz = T2 =
G |
P



Temce entdo a seguinte Proposta de classificaciEo
amostral;

alocamos x em 7T ce

1 t 1 t 1 " 9 Cetfe)
- - - L - - - o >
5w (I Tz }w ot ow (I2 W, Tz w, P+ bz 1n ], TERE
sendo,
! 4 - 1 - -t -t -
b = -—— 1n |1, | T wy oW mwy TN w0,

e, alocamos w em W

2 nos outros casos.

Noe casos em que os custos s3o iguais e que tambeém o 3o
as probabilidades a priori, temos-

alocamos x  em n1 5e

—--g,—wt(lz-»T"i) o+ ow (I ow ~T ' ey + b oz o

€, alocamos x em R, em caso contravio.

22



Ao comparatr este metado de dicscriminagioc com o metado

claceico, no caso de duac populactes bivariadas, Ticeran (1988)

obteve as mesmas ectimativas das probabilidades de
classificacBes incorretas, ow Sseja, quando a hipbtese de
igualdade das cowvaridncias e rejeitada, os dois metodas

discriminam igualmente as populaches.

Uma Pergunta 4quUP SUrge € COomMo Se Ccomporta este metado se
em vez de trabalharmos c¢om as wariangfias e covariancias o

fizermos somente com as correlagoecs?

D interesse neste casc aparece nas aplicagtes onde as
matrizes de dados s30 compostas por wvariaveis medidas em escalas

muito diferentes.

Podemos colocar esta quest2o da cseguinte forma: como se
apresentaria o metodo proposto em Ticeran {(19BB) se, ao inves de
teonsiderarmos © gquociente das matrizes de covariancias,
trabalharmos com o quociente das matrizes de correlagdes? No

Proximo caplituloc abordaremos este problema.



4. ANALISE DISCRIMINANTE BASEADA NO QUOCIENTE DAS MATRIZES DE
CORRELACOES PARA O CASCO DE DUAS POPULACOES

Neste capitulo, desenvolveremos a metodologia parz &
analise discriminante baseada na compavagio das matrizes de
correlagoes, como também, apresentasremos uma forma de eliminaGiao

de variaveis com base nescsz analice.

4.1 Analise Discriminante baseada no quoriente das matrizec de

correlagies

Novamente, consideraremns as ddas populagcdes normais

multivariadas m_ e #,, come vimos no capitulo 2, isto e:

px1

Nosso interesse nesta eecap e analisar o metodoc de
diecrimina¢io prorosto em Ticeran (1988) nos ctasps em  que
eliminamos o efeite da magnitude das covariaveis. Isto equivale
a dizer que desejamos estudar a dicscriminagcio de duzs
populactbes, baseando-nos no guociente dac matrizes de

correlatoes

Para  realizarmos essa analise, € necessario que ac
matrizes de correlacdes das populacOes sejam diferentes, pois o

metodo serd baseado na comparacls dessas correlactes; logo, nio



fara sentido mplicar essa metpdologia gquando as matrizes de

correlagoes forem i1guais.

Iniciamose o0 processo padronizando os dados originais  oOu
seja, comegamos transformando os dados originais atraves de uma
matriz diagonal cujos elementos sac oS desviops—padroes das

coordenadas da matriz de dados.

Seja escsa matriz diagonal definida por:

: i .
A = diagl( e PR~ S T i=1,2,
L 14 P
pPXP
i . . . -
onde ajj , j=4i,...,p, & o desvio padrio da Jj-esima coordenada

Dafinimpns o vetor azieatorio padronizado por:

Ecte novo vetor n3o tem a mesma estrutura de covariancia

dos dados originais e suUa distvibui¢3o de probabilidade é:

pr1

g
b |



onde @t e a matriz de correlagio de X, i=1,2.

i .
Observamos, portanto, que esce novo vetor Z tem matriz

de covaridncia igual a matriz de correlacioc de "X,

Seguilndp o processo, nosso problema agora € definir as
. -~ . i .
combinagdes lineares de Z <que apresentam a maior e a menor

razac de varifncias, referentes as duas populacbes padronizadac

Neste sentido, estamos procuvrando as combinacoes lineares

que maximizam e minimizam a funglo:

0 teorema a seguir ajudarid solucionarmos esse problema.

Teorema 4.1 _1: Seja A uma matvriz simeétrica n x n e seja D uma

matriz n ¥ n positiva definida. Sejam ¥, = ... = ¥, 0s
-1

auto-valores de D A correspondentes 208 auto-vetores V:’

..V . Ent3o
"

re
.



1i
<
m
x
n
<

com os limites sendo atingidos quzando x

respectivamente .

Podemos ver a demonstragao deste teorema em Seber (1%84),

p. SC7.
Para aplicarmons este teorema no nosso problema faremos as
seguintes considerag¢bes: Seja @1 = A e @2 = D. Sejam Ki,.,.)
-1 .
kp os auto-~valores de 4& @2, em ordem decrescente e sgjam
ﬁi,..., ﬁp os auto-vetores correspondentes.
Temos ent3o que:
1
1 Wz 1
max h{cy = n = Ai
I
c (31 1 1
e
1
3 ¥ B
. B p 2 'p _
min h{c) = . = XA
c foL B P

figora que Ja temeos solucionado esse problema. comecamos

M
~.]



definindo umza transformacio baseada nos sutoc-vetores de ¥1 4

que ser3 aplicada na matriz de dadoe padronizados

Seja:

onde

0 vetor 1I"‘f’ assim definido 2 uma combinagae linear das
coordenadas da matriz de dados i'Z, sendop o primeiroc elemento
formado atraveés da combinagdo linear com o auto-vetor de @:14;
correspondente ac maioy auto-valor, enfquantc que © segundo
elemento & obtido com ¢ auto-vetor corrvespondente a0  menor

auto-valor.

Esta transformacic {3 =aplicada a z permite-nos
deixarmos o espago p-dimensional & comegavmoes a trabalhar em

aperias duas dimensoes.

Nossa Preccupagan, entfo, sevrz encontrar =& distribuigao

i . . - , 1
de Y. Comc Y € zpenas uma combinzgczo linear de 2 temos que:

Y O N (v, A, i=1,2.
Zw4



conde

v o=EC'Yy = B E€ctzy = g st
1 t L
A = vart Yz = ptvardz o p =
= gt Atz ATt = gy g, i=t1,2
L N . L
finalisancdo mais detalkadamente A, = ﬁt*%'ﬁ VEMOS QuUE
L
A = g ¥ R =
LY = t i [ 3y ﬁp ] -
3
P
t
FESEL I 5 EPR A £;
= t vt tror (4.1 1)
1 i
T A, WA

0 teorema a seguir serid utilizado para analisarmos mais

detalhadamente ﬁ; Wi 3k.

Teoremas 4.1.2: Dadac ac matrizes A € B cimegiricas & poslitives

definidas, ent3c existe uma matriz n3o singular F, tal que

2) F" B F = L = disag (Pa’ L. P
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-t

com @, Z = @p )y 8 sendo as raizes caracteristicas de A B
e,
¢
b F A F = I.
Se as raizes s8o distintas entfoc F = (rié o r,). onde
% , 3=1,...,p, &€ o auto-vetor de A_iB correspondente ao

auto-valor Py

Se uma raiz tem multiplicidade m, entEc um conjunto de m
desses auto-vetores linearmente independentes, pode ser trocado

por m combinacdes lineares desses vetores caracteristicos.

No nosso caso, as matrizes de correlacoes wi e @é s80
positivas definidas. Portanto, aplicande o© teorema 4. 1.2

obtemos:

a) FFe F =1

b F ¥ F

]
-

) . ' -4 .
onde F ¢ a matvriz formada pelos auvuto-vetores de w;4; e L e a
matriz diszsonal cujos elementos SA0 oS auto~-valores
correcpondentes.

Suponhamos que as raizes caracterictices de @ @2 sejam

todas distintas. Nesse caso temos que:



Logo,
pw o= ¢ . 37k ik o= 1 . (4.1 .2)
i k 1 , J:k ¥ p] H 1
L _ e ., 3 ¥ k : -
R, B, = {}\j Lk . d.k =1, ,p. (4.1.3)

Portanto, substituindo oc resultados (4.1.2) e (4. 1.3) em

{(4.1.1) obtemas:

t
Ai = 3 @1 s = 1 2 = Iz
& 1
_ £ _ A 4]
&2 = 1 Q% = 1

@ A

p.
Agora gque ctonhecemos a distribuislo de Y, podemos

encontrar a regra de classificacio.

Em geral, quando estamos trabalhando com Anzlise

Dicscriminante, desejamps encontrar uma regra que s=Sirva hao sd

para discriminar as populacldes, como tambem, 9que poOSsa Ser

utilizada na classificac3o de novas observacbes.

Nos capitulos 2 e 3 tal regra era encontrada através da

[£)
[



aplicag2o de umz ohservagic no gquociente das funcbes de
verossimilhanga. Porem, neste capituloc, nic serd possivel

determinar a regra de discriminacao e classificagioc desta forma.

Para o método de discrimimnacfo proposto, observamos que
quanhdn uma nova observa¢8o chega para ser classificada., nZo
sabemos « prieori, a gual das populagbes ela pertence; log9c, n3o
sabemos fazer a padronizacidc desta observagso. Conseqgluentemente

nao conseguimos definir a wvariavel transformada Y que seria

utilizada na fungso discriminante.

Para scluciocnarmos esse problema e encontrarmps uma regra
de discrimina¢do gque possa nio so ser utilizada na separagdc das
populacoes, como tambeém ser empregada na classificagac, propomoes

o metodo descrito a seguir.

Supomos gque a observacd3c x vem da populagao e a

padrphizamos dsando Ai. Desta forma criamos:

Em seguida, supomos que essa mesma observacgao x pertence

a m, e determinamos:

1 2 .
De posse desses nNovos valores Z [ Z¥,def1n1mos as

trancformacoes .

s
i



r . . 1
Calculamos entdo o quotiente entre a3 densidade de YaE no

¢ 1
POnT o ‘_-l*_

2

e a densidade de 2Y em y & definimos 2 seguinte

*

regra de classificagao:

ou, equivalentemente

Fety )
alocamos x em T, sa =z 1
1 TYCET
5*
) F(ig*)
alocamos X em T ce in zZ Q.
i 2
T 3*)

e, slocamos

Isso

a densidade
de @ for
4

padronizada

Como

bivariadz e

X em 7, em caso contrario.

significa gque estamos classificando x  em ", quando

d2 observacio padronizada pela matriz de covariincia
malor que =a depsidade dessa meESHs observagao

pels matriz de covarisncis da populacdo i

vimos anteriormente, Y tem distribuiclc normal

consequentemente LY* tambem, logo substituindo as

73]
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dencsidades temos que:

alocamos %  em ﬁi se

-1-2 1 i G T T
[A1| EXp [——-E-_<5*-Li> AL ¢ty - v 7]
In ~-41.2 i 2 i -4 2 z 0
lAzl exp [ T gy -~ 1sz Az O ue- Yo )]
e, alocamos X em T em caso contrario.
Lembrando gque Ax = I e trabalhando =algebricamente a

expressio anterior obtemos a seguinte regra de classifica¢3o:

alocampos x em T, s@

i
2 t ,-i 2 2 4 -4 4 i 1 11
: - - - v v+
N T g TH, A v, Heo Yy OB M ¥ + 4
-1
+ 2 A v + In JA | =z @ (4.1.4
2 2 2

e, alocamos X em m_, EM caso contrario.

Para determinarmos =2 fungioc discriminante amostral,

iniciamos supondo que foram coletadas amostras =zlestarias em

cada ums Cas populagdes 2 consideramos R. como sendo  a
1 1Y

[



matriz de correlac3o smostral ds populacdo 7., i=1,2

L

Sejam b, ....b (214 aufo-vetores de R R
i ) i 2

correspondentes wps wvalores caracteristicos ri, .,.,rp,
respectivamente . Supomos também gue e2sses auto-valores estic em

ordem decrescente. Seja b = (b, ; b,

Consideramos 3 matriz

B = diag (¢ is P S ) 1=1,2,

. . : i ) .
comog sendo 8 matriz disgonal cujo elemento %3 , =1, ..., P, e

. e . - . +
0 desvio padrao asmostral da J-esims compaonente de x.

. A ne _ i
Definimos ent3oc a matriz de observagles transformadas Y

poY .

Os estimadores de v, e A s3o:

3
H
[™H
il
[

{a)
1N



Para determinarmos a regarz de class=ificagie amostral,
basts agora substituirmos os parametros vooe A.L na formula
(4.1 .4) por seus estimadores. Fazendo estas substituigdes,

obtemos 2 seguinte regra:

algcamos x em ni ce

2 t -1 2 T T T S B N
9 A Yy B Ty, A, 4, He o S 9, Y,
L -1 AT T N
+ P + + A >
2 "y, H, Y, 2 Y In 1A 2

e, alocamos x om 7, em caso contrario.

Para aplicarmos este met odo discriminante nhao e
necessario nos atermos na escolha de qual populag3oc sersd
considerada n,oe qual sera a L Isso se deve ap fato de que os
mesmos resultados serao obtidos ce trabalharmos com a
transformac3o baseads nos auto-vetores de R:R1 pols OS vetores
caracteristicos de uma matriz s3c idénticos zaos da inversa dessa
matriz, s0 que em ordem inversa. £ ainda, os auto-valores da

matriz inversa sao os inversos dos auto-valores.

41 Eliminacdo de variaveis

Quando trabalhamos com dzados experimentals, zlem de



desejarmos class:ificar novase observacbes em um dos  grupos
pré-determinados, temos interesse em reduzir ce possivel, o
nuimero de medidas (variaveis) observadas. I=sto significa gque

desejamos reduzir a dimencionalidade do problema.

Isto pode ser resplvido atraves da tecnica multivariada
de Componentes Principais que tem por objetivo determinar
algumas combinagfes lineares das variaveis que seriam utilizadas

para reduzir os dados.

0 metodo discriminante proposto, pode ser wutilizado com

esse pbjetivo da seguinte maneira:

i , L. .
Como o vetor = e bidimensional podemos fszer Uma
representag3c grafica de seus componentes. Mais ainda, podemos
colocar nesse mesmo drafico as duas populacoes oObservadas,

representadas por simbolos diferentes.

Suponhamos que no eixo vertical seijz c¢olocada 8 Primeira

T B .
componente de 'y , correspondendo a transformacdo feita 3 partir
-4

do auto-vetor referente ao maior auto-valor de R1 Rz'

Dencminaremeos este eixo de 4y o Mo eixo horizontal, colocamos 8
max

sggunda componente & ¢ denominaremos de 9
mih
Se ao analisarmos este griafico, virmos que as populacdes

est3ap mais separadas no 2ixo Y do que no eixo Yy ; pPOr
baal=bod

mim
exemplo, temos entloc que o auto-vetor correspondente 30 maior
auto-valor € que estd proporcionando essa discriminacdo.

Como estamos interessados em reduzir o numero de
variaveis, devemos, por conseguinte analisar os componentes do
asto-vetor correspondente ac menor auto-valor.

3

Iniciamose, portanto, (a} Processo de reducaoc de

{3 ]
by’



dimencionalidade, eliminando a varlaswvwel rorrespohdente ap  menor
componente, em valor absoluto, do autoc-~vetor referente ao menor

auto-valor.

Em seguida, aplicamos o método de discriminacso baseado
no quociente das matrizes de correlacoes. Se agora, as
percentacens de classificacbes corretas aumentarem ou
permanecerem constantes podemnos continuay c€om O 2 pyrocesso  de

eliminacao de variaveis.

Se desejarmns contindar eliminando variaveis, devemos
atentar gque a segunda variavel a ser eliminada sera acuelsa
referente aoc seaundo menor componente, sempre em valor absoluto,

do auto-~valor utilizado na eliminagac dz primeira variavel .

Esse processo sera continuado até que as percentagens de
classificagdes corretas em cada uma das populaches sejam

inferior as obtidas originalmente.

Na descrigio dos metodos de Analise Discriminante
apresentados vimos que se existe a igualdade das matrizes de
covariancias entio a regra discriminante obtida pelo método

classico & uma func3o linear.

Quando as matrizes de covariancias sao diferentes, a
regra discriminante obtida pelo métode clécsico & uma funclo
quadratica e vimos também gque neste caso, podemos aplicar o
metodo discriminante baseado no guociente dze matrizes de

covariancias

Para o metodo de discriminzgac baseado no guociente das

matrizes de correlacdes cer adequado = aplicacio, & nececsario

T4}
w0



que as matrizes de correlagoes sejam diferentes

Mo proximo capituleo apresentaremos os tectec de hipdteses

que permitem avaliar cada uma dessas situacoes.
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5. ALGUNS TESTES DE HIPOTESES UTILIZADOS COM A ANALISE
MHSCRIMINANTE

Guando wvamos =plicar a2 Analise Discriminante em um
conjunto de dados, wvarias pressuposicoes devem ser testadas

antes de realizarmos a andlise propriamente dita.

Negta segan, apresentaremos os testes para verificar as
hipoteses de iguasldade das matrizee de covariancias, igualdade
das matrizes de correlacHbes e TfTinalmente o teste parz a

igualdade de medias.

3.1 Teste de igualdade de duas matrizes de covariancias

Para utilizarmos a técnica cldssica de Analise
Discriminante, para o caso de duas populagbes multinormais.
necessitamos primeiramente saber e as duas matrizes de
covariancias podem ser consideradas ectaticticamente iguais obpu

nio.

Se nap exlistem evidéntias Para rejeitarmos a hipotese de
igualdade das matrizes de covariancias, entiao, a funcio
discriminante obtida € uma combinag3oc lineazr das wvariaveis
univariadas analisadas. No ctaso de bipodtese ser rejeitada, a
fun¢3o discriminante sera uma funcao quadratica decsas

variaveis .

0 teste de igualdade das matrizes de tovariancias também

4¢



deve ser rezmlizadeo fguando pretendemos utilizar o metodo de
discriminacao baseade no quociente das matrizes de covariancia,
uma vez que este método so deve ser empregado nos casas onde
rejeitamos a hipdtese de homogeneidads das matrizes de

COVAariancias,

. L . - . t
Sejs U a matriz de dados dz populagao ﬂi e seja X o}
vetor aleatoric p-dimensional. Suponhamos que Yx tem

distribuigze normal p-variada, isto e,

X o~ Np‘“wzt y, i=i,2.

Desejampos testar a hipdtese de igualdade das matrizes de

covariancias que pode ser escrita como:

Ceja ni o numero de cobservagbes independentes obtidas dz
populacao a.e ceja SL o estimador nio viciado de z. .

i
i=1,¢2.

A pstatistica do tecte modificado da raz3o de

verossimilhanga €
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z
V=o(n+n~2)1Ini8 - L (n,= 43 In IS [ ,

Box (194%) mostrou que se introduzirmos um fator de
escala em V, obteremos uma quantidade com distribuicio

qui-quadrado quando n1 e n2 tendem ao infinito.

Esse fator de escala e dado por:

2p° + 3p - 1 2z
C - 1 - E 1— - i
& (p + 13 ) {n, - 1) n + n_. - Z
1 1 1 2

e a quantidade VUL = V ¥ C, tem distribuicio xz C om ®.Sp(p+1)

araus de liberdade gquando n1 e nz tendem ao infinitco.

3.2 Teste de igualdade de duas matrizes de correlagbes

Suponkamos que R‘ e Rz sejam as matrizes de correlagac de

amostras 1ndependentes, «com n  observacdes, das populacdes
1

42



norfals p-varladss .

Nosso objetivo & testar 2 hipotese de igualdade dessas

matrizes, isto e, deseiamps testar

Observamos que se a hipotese nula n3oc € rejeitadas nao
temos interesse em aplicar a2 Analise Discriminante baseada no

gupciente das rorrelagoes.

Larntz e Perliman (1?283) propusseram um teste que tem por
base a aplicagl3o da transformacfc z de Fisher em cada um dos

coeficientes de rorrelagio r...

L
Quando aplicaram a transformac3o 2 de Fisher em ru,
obtiveram as auantidsdes szk definidas ror:
i
L i i-r\}k
= = == In
ok e 1~ "r
ik
Seia
(ns -3y {n - 3
@ = n + n_ = 8)
z
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Portanto, definindo z estatistica do teste TEl pov

12 s 2
T, = d max | 2y T Zg b
1€§ (k%p I

tem—-se que para qualquer b 3 £

plp-13/2
Pr [T, 8] 2 [&8) - 8¢-by ]

assintoticamente sob Ho’ com @(c) representande o wvalor da

distribuig¢ao Normal padri3c calculads no ponto c.
dssim, o teste de nivel o ¢ dado por:

rejeitamos Ho se T b )

ande bOt y @ & escolhido tal que

_ ‘o pip-0/Z _
[&w, ) - 2Cb ] 1 - o

5.3 Teste de igualdade dos vetores de medias

Quando as evidéncias nSo indicam a rejeicioc da hipotecs
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de igualdade das matrizes df covariancias, e interescante
testarmos tambeém a igualdade dos vetores de médias. Se essa
hipdtese também n3c for vrejeitada, entSo as duas populagdes
normai¢ podem ser concideradas iguais e neste caso, nio temos

interesse em utilizar a Andlise Discriminante.

: i . . X -
Seis X ¢ vetor aleagtorio ecom distribuigso normal

p-variada, isto e,

X ~ N (g , 23 ; i=1,2.
el i

Consideramos n,L comge sendo o numero de observacoes

independente obtidas da populacio T, 1=1,E.

Nesta segao, desejamos testar a hipdtecse:

Ho Hy = H,
‘ =
Ho' Hy Hy
supondo que 21 = 22 = £, porem desconhecids.
Sejs a estatistica 7 de Hotteling definida por:
z ni r'!2 - - i 1 - -
= - { - 3

¥ A " 5 { X, ><2) g o X, ;

Aa
n



onde X, 2 p vetor de medias da populagiEo n., i=i,2, € § e 3

matriz de covariancis amestral combinada.

LY r - * . . - o
Temos ent3ao que =z estatistica F tem distribuicao F com p

e (n1+n2— p—-1) graus de liberdade, onde:

Necte caso, temos z seguinte regra de decigio.

Ll . . *
nao re m Fo=
jeitamos H = se Fm;p,(n1+n2—p—1)

»*

onde F e o antil de ordem (1 - &

o;p,{n +n_ -p-1) au 1 ) de F, sob

1 2

Mo
o

A metodologia da Analise Discriminante fol descrita nos
capitulos 2, 3 € 4. Neste capitulc apresentamos o0s testes
necessarios para checarmos as= hipoteses de igualdade das
matrizes de covaridncias, de correlagdbes e a i1aualdade dos

vetores de medias.

fdecim sendo, no  proximo  capitule apresentavemos DS
resultados da aplicacio dessa tecnica em alguns conjuntos de
dados. K
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b.  APLICACOES PRATICAS

Neste capitulo, apresentaremos 2 descrigioc das conjuntos
de dados anzalisadns e para cada um desses conjuntos, os
resultados dos testes das hipdteses de igualdade das matrizes de
covarifincias, igualdade dos vetores de médias e igualdade das

matrizes de correlacbes.

Aplicaremos a Analise Discriminante usando os metodos:
classico, baseado no quociente das matrizes de covariancia e
baseado no quociente das matrizes de correlagOes. Assim, para 0OS

dados analisados sera possivel compararmos esses trés métodos.

6.4 Conjuntos de dados analisadoas

1) Flury (1988}, descreve o ronjunto de dados compostoc pelas
medi¢8es realizadas em wuma nota de mil francos suigcos.
Coletou-se uma amosira de cem notas falsas e uma amostra de cem

rnotas verdadeiras.

Para cada uma dessas notas, as seguintes variaveis foram

medidas:

K1= comprimento da nofta
txzr largura do ladpo esquerdo
LX3= largura do lado direito
L . .
X4= largura da mavrgem inferigpr
i .
XE: largura da margem SUperior



i : )
Xé: comprimento da diagonal.

As duas populacbes que formam o conjunto de dados s30-

1t

notas verdadeivras

notas falsas.

Por simpilicidade, denotamos esse conjuntoc de dsdos por

NOTAS .

0 proxime conjunta de dados encontra-se em Roveratti
(1979). Trata-se de um estudo sobre o efeito da castracio de
bovinos da raga Nelore, realizado em Onda Verde, neo municipio de
S3o Jose do Rio Preto. Foram amostrados 1€ animais ao =acaso em

cada uma das seguintesz populagles:

bovinos inteiros {(tourinhos)

A
]

5}

bovinos castrados (novilhos)

Fara estudar o efeito da castragio de bowvinos muitas
varidveis foram coletadas. Porem, para aplicarmps a Analise
Discriminante selecionamos apenas trés subconjuntos dessas

variavels que sao descritos a seguir.

2 0 primeiro subconjunto & formado pelas ceauintes variaveis:

peso vivo na TazZzenda (Kg) .

peso dos bssos do craneoc (Kg)



>
]

Peso dos ossos da mandibula (Kg)

>
Ir

pesc do terebro (Kg?

Chamavemos a esse conjunto de dados de BOVING.

3) 0 segundo subconjunto refere-se & gordurz industrial e g
formado pelas variaveis:

‘Xi = gordura peri-renal e pelvica (Kg)
sz = gordura 1nguinal (Kg)

LX3 = peso do epilpo (Kg?

LX4 = gordura mesentérica (Kg)

A este conjunto de dadops dencominaremos de GORDI.

4) Finalmente, o0 terceirc subconjunto, referente a carnes

aproveitaveis é composto por:

= farnes aproveitaveis (Kg)

retalhos magros (Kg)

1

aparas de garduras (Kg)

H

Y
.4
*X
. 2
X
.3
'X‘ vssos {(Kg)

Este conjunto serd denominado de CARNES.

3) U prowime conjunto de dados € formado por uma amostrz  de
vinte 1scolados de Phylephthora, em cada uma dac populacdes e o1
tornecido pela Pesguisadora Dra. Edna Dora Martins Newman Luz d:s

Divisao de Fitopatocloneia da CEPLAC.

4%



Em cada uma dessas ampetras, 2¢ sepguintes wvariavelcs

foram ebservadas:

1Xi = comprimento dos esporangios {(um)

?Xz = largura dos esporangios (um?

%Xg = papila dos esporangios {(um)

lX4 = pedicelo dos esporingios (um)

LX5 = diametro médio de lesBes em cacau {(mm).

As populacdes sio:.

A
i

Fhytophthora capsict

]

Fhyutophthora palmivora.

A este conjunto de dados chamaremos de IS0LADOS.

Os proximos conjuntos de dados foram fornecidos pelo
Professor Dr. Ademir Petenate, IMECC, UNICAMP e referem-se a um
estudo sobre as medidas morfométricas de moscas. Uma amostra de
quarenta observagles foi coletada em cada uma das gquatro regifies
distintas do estado de S3o Paulo gue serio denominadas de regido

i, reqiZo 2, regific 3 e regiioc 4.

m.

O primeiro conjunto de dados serz denominado de ABSA e

formado pelzs medidas de distanciz de nerwvuras na acz sendo:.

Xi = disténcia da primeira nerwvura

iXz = distancis da zegunda nervursa

ixs = dista@ncia ds terceira nervura

LX4 = distancia da gquarta nervura

ixs x distl@ncia da gquinta nervura -
iXG = distancia da sexta nervura
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» = distancia da setima nervura

Como os metcodos discriminantes: baseado nho guociente da

matrizes de covariancias e baseado no quociente das matrizes d

correlacdes co foram estudados para o0 caso de duas populagies

esse conjunhto de dados foi analisado considerando ©0s segulinte

subconjuntos:

4) ASA1E2 -~ formado pelas regides
73 ASA13 - formado pelas regiodes
8) ASAl4 - formade pelas regibes
?) ASAR3 - formado pelas regides

]
m

e

e

m ¥ = =
[ I

e

1¢) ASA24 - formado pelas regifies 2 e 4

i1) ASA34 - formado pelas regioes 3 e 4

No segundo conjunto de

dados, denominado de CONCOR

foram tomadas as seguintes medidas:

-

abertura bucal
primeiro tarsbmero
segundo tarsdmero
terceiro tarsomero

quinto tarsbmero

X1 = medida da antens

iXz = comprimento do escapo
ixa = distdancia entre os olhos
134 = altura dos olhos

iXS = compvrimento da

LXG = comprimenta do

i'><? = comprimento do

iXg = comprimento do

ng = comprimento do

Pelo mesmo motivo exposte para o Cconjunteo d& gz

o
1
O

anterior, gdividimos esse conjunto de dsdos nos seaulinte

subconjuntos
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12) CONCOR 1 & 2 = formado pelas regifies 1 g 2
13) CONLCOR { e 3 = formado pelas regifes 1 e 3
14) CONCOR 1 e 4 = formado pelas regifes 1 e 4
15) CONCOR 2 e 3 = formado pelas regiBes 2 e 3
16) CONCOR 2 e 4 = formado pelas regiBes 2 e 4
17) CONCOR 3 e 4 = formado pelas regides 3 e 4

6.8 Recsultados obtidos

A tabela 6.2.%1, dada a seguir, mostra o= resultados dos
testes de igualdade das matrizes de covariancias, igualdade dos
vetores de médias e igualdade das matrizes de correlagdes para

tada conjunto de dados descrito em (&.1).

O0s testes foram realizados com o0s niveis de significancisz
de 3¥ e 1%, sende seus vresultados apresentados hnas colunhas

denominadas de 3% e 1%.
A seguinte notacio cerz utilizada:

8I6 - indicando que o teste foi significativeo, isto €,

a hipotese nula foil reieitada
NS - indicando que o teste foi n2o significativo, isto

€, que a hipotese testadz n2oc foi rejeitada.



Tabela &£.2.1: Testes de iouzldade de wmedias, de matrizes
ccyariﬁncias g de matrizes de correlagoes.
Conjuntos teste de teste de teste de
de
dados covaridncias medias correlagoes
S i¥% YA 1% oy 1%
nota 5ig sig - - 513 sig
bovino ns nes 5ig s1g sig cig
carnea ns ne cig ne ns ne
gordi ne ne Siyg ns sig ns
isolados sig s1g - - £19 sig
asa 1 e 2 sig ns sig 5149 sig 519
asa 1 e 3 5ig sig - - sig sig
asa {1 e 4 sig sig - - s1l4g sig
asa 2 e 3 sig cig - - sig S1g
asa 2 e 4 ns ne sig sig sig sig
asa 3 e 4 sig =1g - - sig sig
concor L e € sig s1g - - sig sig
concor 1 e 3 sig sig - - sig Slg
concor 1 e 4 sig sig - - cig 519
concor 2 e 3 sig sig - - £1g sig
concoyr 2 e 4 s5ig s1g - - sig sig
concor 3 e 4 slg £1g - - cig £ig
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Parz podermcs comparar oS metodos de discriminacao,
separamos os conjuntoc de dados apresentados na ftabela 6.2.1, em

quatro grupos.

8 primeiro grupo é farmado pelos conjuntos de dados onde
o teste de igualdade das matrizes de covaridnciss foil nio
significativo 2o nivel de 3%. 0 segundo grupo, apresenta os
conjuntos de dados onde o teste foi significative aoc nivel de

SH

0 terceiro arupo € formado pelos conjuntos de dados ande
0o teste de igusldade das matrizes de correlagdes Foi nae
csignificativo ao nivel de 5% e, finalmente, © Qgquarto grupo &

composto pelos conjuntos onde o teste foi significative a 34

Como wvimos nos capitulos anteriores, o metodo de
discriminac¢do baseado.no quociente das matrizes de covarii3ncias
deve ser aplicado nos casos onde niAoc existe a 1igualdade das
matrizes de covariancias. Jd ©o método baseado no quociente das
matrizes de correlacbes deve ser utilizado <quando a igualdade
dags matrizes de correlacdes @ rejeitada. Apesar dessas
restricles aplicamos os metodos mesmo quando eles n3ac eram

recomendados a fim de wverificar como se comportam nessas outras

situagbes .

A=z  tabelas &.2.2, &.2.3, 4.2.4, 6.2.9 e &.2.4
apresentadas a ceguir mostram as percentagens de classificacdes
corretas, calculadas por re-substituicdo, para cada um dos

metodos de discrifminacido.

A partir decte momento utilizaremos & seguinte notagio

has tabelas:
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Método <(1) = método de discriminacio bzseads no quociente

das matrizes de correlagbes

Metaodo (2) = métado de discriminag3o baseado no quociente

das matrizes de covariincizs

Método (3) = método de discriminagdo classico .



Tabela 6.2.2: Conjuntos de dados onde o teste de 1gualdade das

matrizes de covariancias fo0i nao significativo ao nivel de 5%.

Conjuntos

de ' Percentagens de Classificac2ao Ceorreta pelo
dados
Metodo (1> Metodo (22 Mt odo (3
7y sy y 1, (" ,
bovingo 0.0 6.0 Q. @ 7¢ .8 166 .8 180 .9
carnea 8. ¢ 8¢ .0 50 .0 a6 .0 2.0 Be. 9
gordil 706.06 100.0 90 . 0 &0 .9 80 .0 ¢ .¢
asa 2 e 4 B7 .5 5¢.0 &8 . @ &7 .5 77.5 /2.5

wn
>



Tabela &.2.3:

matrizes de covariancias foi significativo ao

Conjuntos de dados onde o teste

de 1guzldade das

nivel de S5%.

Conjuntaos

de Percentagens de Classificacao Correta pelo
dados

Método (17 Metodao (23 Metodo (3)

n, (L L T, ™ 7,
nota 100 .¢ 160.0@ 2.6 100.0 2.0 1i@e.0
isolados 1ee. ¢ 100.0 ige. 0 100.9 i0e. ¢ 100.0
asa {1 e 2 60 . @ 72.5 62.5 72.5 B2.5 87 .9
asa 1 e 3 Bo.0@ 62.5 77.5 72.5 67 .5 BS.0
asa 1 e 4 B5.0 43 . 6 7E.5 87 .9 B3 0 B7 .5
asa 2 e 3 &7 .5 79.@ 65.0 9¢.0 B5.¢ 87.5
asa 3 e 4 753.0 70.¢ 85.0 77 .9 ?0.9 95.0
concor | e B 87.5 Bo. 0 8¢ .0 BS.© ?7.5 25.0
concor { e 3 10@.0 77.5 B2.5 ?2.5 100.0 97 .3
concor {1 e 4 6£5. 09 0.0 e7.3 45.0 27 .5 5.9
concor 2 e 3 85.9 77.3 Bo.@ 75.@ 10¢ .0 23.0
concor 2 & 4 ae .3 29.0 90.0 535.0 $5. 0 8.0
concor 3 e 4 B2.5 72.5 23.6 7.0 ?5.@ Ba .5




Tabela ¢.2.4: Conjuntos de dados onde & teste de igusldade das

matrizes de correlagoes fol n8o significative ao nivel de 5¥%.

Conjuntos

de Percentagens de Classificagio Correta pelo
dados
Metodo (1) Metodo (2) Metodo (3}
b1 71 mn T LIy T
i 2 ES z 4 2
carnea 0.0 B® .0 6@ .0 &0 . @ 0. ¢ 80 .¢

s



Tabela & .2.5:

matrizes de correlactes foi significative ao nivel

Conjuntos de dados onde o teste de

iguzidade

de 5%.

Conjuntos

de Percentagens de Classificagdo Correta pelo
dados |
Método (1) Met odo (2) Metodo (3}
g I 3 7 T 7,

nota 1906 .0 100.@ ?29. 8 100 .0 9.0 100¢.0
bovino ?0.0¢ 20.0 70.9 70.9 iee.® 10@.0
gordi 70.0 100.0 ?¢.9 60.9 80 .0 ?0.0
isolados 1i00.0 10@.0 100.06 100.0 100.2 10@2.0
asa 1 e 2 60 .0 72.9 685 72.5 82.5 87 .5
asa { 2 3 B® .0 62 .3 77.5 72.5 67 .5 B3 .0
asa 1 e 4 85.¢ 65 .0 72.3 87 .3 85.0 87 .9
asa £ e 3 67 .3 73.0 85. e 20.0 85.0 B7 .3
asa 2 e 4 87 .5 50.0 60 .0 87 .5 77 .9 72.5
asa 3 e 4 75.0 70 .0 85. @ 77 .3 ?e .90 5.0
concor § e 2 87 .3 8. ¢ 890.& 85.0 97 .3 5.0
concor £ 2 3 10606.0 77.5 B2.9 22.3 10¢.0© 27 .9
concor { e 4 835.0 ?0.0 97 .5 65 . @ 97.5 ?5.¢
concor 2 e 3 B3.@ 77.5 Bo @ 75.90 10¢.9 3.0
concor 2 e 4 62 .5 %0 .0 ?¢. @ 55.9 $5.¢ B3.0
concor 3 e 4 B2.5 72.5 @5. 6 70.0 $5.0 g82.5

5%
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Fodemos resumiv os resulitados na seguinte tabela:

Tabela 4 P.6: Percentuais de classificagles incorretas quando as
hipdteses de igualdade de matrizes de covariincias e correlacdes

saoc rejeitadas ou n3o

Percentagem de classificagles incorretas usando

Metodo (1) Metodo (2> Metodo (3)
Ei = Ez 723 .57 3r. 86 1g.57
E: &= Ez 18.48 146 .87 7 .68
E& = @% 15.0¢ 4¢ . 0@ 15. 6@
i; = ﬂ} 19.14 18. 3¢ §.79
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Antes de eapresentarmas ot resultados referentes a
eliminagao de variaveis, gostariamos de lembrar que uma d=zs
vantagens dp metodo baseado no quociente das matrizes de
correlactes e do baseado no quociente das covariancias € o fato
de que, independentemente, do numerc inicial de wvaridveis,
sempre obtemos duas combinagbes lineares descsas variaveis para
cada uma das populagbDes. Se representarmos em um grafico essas
combinacles teremos uma vis3o geometrica de como =2s Populagoes

foram discriminadas.

Esses meemos graficops permitem compararmos os  dois

metodos de discriminagcio para os conjuntos de dados analisados

0D anexo FE apresentz o0t graficose obtidos para oS

conjuntos de dados em analise.

No eixo vertical foi colocado o componente Bmux e no

eixo horizontal o 4 .
mLimh

Na tabela 6.2.7, dada a sequlr, mostraremos ©s vesultados

da elimina¢380 de algumas varisvels nos conjuntos de dados em

analise.

Na colunz, Eliminac8oc da wvariavel, est8o indicadas as
varidveis retiradas da an3dlise. Nag trds colunas seguintes,
apresentamos ps vesultados dos testes de igualidade de

covariancias, medias e de correlagoes, rezpectaivamente.

Finalmente, na ultims coluna, mostramos as percentagens

18]

de classifica¢oes corvetas, obtidas pelo metodo discriminant

—

o

baseadno no quociente das matrizes de correlacides, apos

eliminagsc das variaveis indicadas.

&1



Tabela 6.2.7: Resultados dos testes e da anzalise discriminente
baseada nas matrizes de correlagtes, apos & elimina¢do de
varidveis

Coanaunto Elimina- Percentagem
de ¢ao £, =%, w/=4, R =R, de classifi-
dados variavel ¢ao correts
9% 1% B¥ 14 B¥ 1% 3 nz

nota X3 sig si1g - - 519 Sig ey .0 27 .0
bovino X1 £1g ns - - g©ilg tig 40 . @ 9¢ .0
carnea X4 nsg ns  sSig sig ns " ns 0.0 7.0
gordi Xz ne ns sig sig Sig nNs 7.0 1¢2.9
Xz € ns ns ns nNs ns nNs 60 .0 B0 .9

isolados X3 sig sig - - <€1g sig 100.06 1¢0 @
Xs e sig sig - - s1g sig 100.0 .1¢0.0

X, X, o X sig sig - - sig sig 1iée.0 1i¢@¢.e

asa 1 e d sig sig - - sig s1g9 50.8 Be 9
asa 1 e . sig sig - - s19 S19 82.95 &7 .5
sig sig - - sig s1ig 72.5 97 .5

X4 e sig sig - - <&ig sig 77 .9 57.3

asa 1 e 4 ><‘5 sig sig - - sig sig 77.5 47 .3
Xa sig sig - - 5ig sig 85.0 65.0

Xz e sig ns <ig ©1g sig ns 77.3 50 .9

asa C e Xs sig ns sig sig sig sig 77 .9 659 .9
asa £ e 4 Xd sig ns Sig S1g s8ig sig ?22.3 37.8
asa 3 e Xd cig ns <sig s1g s19 Sig 79.08 70.86
concor 1 e 2 Xd sig sig - - 5ig s1ig9 20 © B2 .3
Xd e sig9 s1i189 - -~ s19 - 0.0 7C.D

a2



Tabela 6.2.7

continuagao

Conjunteo Elimina- Zi= Ez H = H, R1 R2 Percentagem
de ¢dp da de classifi-
dados variavel 30 torreta
S% 1% 8% 14 3% 1% ni nz
concor 1 e 3 X1 sig sig - - sig sig 1@0.¢ 78 .5
concor {1 e 4 N sig sig - - sig s1ig 57.3 &g . 0
concey 2 e 3 X1 ¢ig sig - - ©ig sig 83.9 B2 .5
X1E X? sig sig - - €lg s1ig ?Q.¢ B0 . ¢
xi,x?,xz sig sig - - s1g9 sig 85.6 77 .9
concor 2 € X_i sig sig - - sig sig &2 .3 87 .9
concor 3 e sig sig - - sig sig 89 .0@ 60 .8
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&.3 Anadlise dos recultados

Nesta segdo, apresentaremos as conclusoes obtidas para os
conjuntos de dados analisados e tambem teceremos alguns

comentarios spobre o método de discriminaglo proposto.

A0 analiisarmos =a tabela &.2.46 apresentada na secio
anterior, observamos gue quando n&o existem evidéncias para &
hipotese de igualdade das matrizes de covaridncias ser
rejeitada, o metodo cldssico ¢ o que tem © menor numero de
classificactes incorretas. Em segundo lugar aparece o mgtodo
baseado no quociente das matrizes de correlacdes ¢ finzlmente o
metodo discriminante com base no quociente das matrizes de

covariancias.

Este resultado ja era espevado uma VEZ gquUE nesse caso 0O
método classico tem Jfunglc discriminante linear e o metode

baseado nas covariidncias nic deveriz ser empregado.

Convem ressaltar gue para esse grupo de dados, nadsa
podemos afirmar sobre =z igualdade ou nao; estatisticamente
falanda; das matrizes de <correlac8es pois a igualdade de
covaridncias nao implica hnecescariamente em igualdade de

correlacoes.

Assim, 20 ctonslderarmpos @ grupo de dadog onde =2 igualdade
das covaridncias nio foi rejeitada, estamos considerando oS
casos onde as matrizes de correlagdes saoc iguais ou diferentes
indistintamente. Logo, estic ail incluidos o©s casos onde este

método n&o deverlia ser empregado.



Concsiderando zagora o grupo de dados onde a 1gusldade dzs
matrizes de covariancias foil rejeitads, temos que o nimero de
classificagfes incovrretas foram B&, 189 e 287 parz o© metodo
classico, o baseado nas covariancias e o baseado nas

correlag¢les, respectivamente.

Observamos que embora esse grupo  seja =mauele onde 0©
método discriminante baseado no quociente das matrizes de
covariancias deveria aprecentar o melkor resultado, as
percentagens de classificacdes incorretas utilizando este metodo
ndo diferem muito do método baseado nas matrizes de correlacdes.
Os percentuais obtidos foram 16.87% e 18 48Y de classificacoes
erradas pelos métodos baseado nas covariancias e baseado nas

correlacoes, respectivamente.

Apesar de termos tido somente um conjunto de dados
(CARNEA) onde =a igualdade das correlagdes foi aceita
apresentamos a conclus3o da comparagio dos métodos para esse

conjunto.

Tante ©o método <classico como o metodo baseado nas
correlagdes apresentaram o mesmo numero de classificacoes
incorretas enquanto . que o meétodo baseado no quociente das
covariancias apresentou um humero 2.4& vEzZes Maior que OS

anteriores.

Finalmente, para o grupo onde a igualdade das matrizes de
corvelacBes foi rejeitada, teoricamente o melhor grupo parsz
aplicarmos o metodo proposto, vemos que esse metodo focl o que
apresentou © malor numeyp de erros de clazssificagao. 0 wmétodo
classico foi o «que obteve © menor ndmero de erros de

classificacdo sendo seguido pelo método das covaridncias.
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0 metodo proposto nio apresentou melhoree resultados de
reclassificacdo que o metodo classico € o baseadoc no quociente
das covariancias, no entanto, foi o metodo que melhor
discriminou as populacfBes, como eodemos ver nos graficos

apresentados no anegxo E.

Ecsces graficos mostram gque para © conjuntoc de dados
denominado NOTA as duas populacdes estdo bem separadas 2 a

reclassificag2o corveta dos dados atinogiu 100%.

J& para os dados de AS4 3 e 4 embora tenhamos as duas
populagtes bem separadas, as percentagens de reclassificacio
incorreta foram de 25% e 36% para as regides 3 a 4,

respectivamente.

Parza o conjunto EONCOR 2 e 4 temos que através do griafico
ohtido pelo metocdo baseado no gquociente das correlacdes podemos
chservar que a matriz de dispersig da regido 2 e circular

enquanto que a dispersaoc da regi3o 4 e eliptica.

A pior discriminaclc de popula¢Bes ocorreu com as regaites
3 e 4 de CONCOR e os graficos obtidos pelos dois metodos
discriminantes (baseado no guociente das corvelagles e baseado

nas covariancias) s3o muito semelhantes.

Quanto 8s eliminagoes de variaveis temos as seguintes
conclusdes: para © conjunto de dados apresentados em Flury
(1988 referente 2as notas de m:l francos suigos, talvez
pudéccemos eliminar a largura da margem inferior, uma VveEeZ que
apds essa eliminac3o obtivemos 98% e  100¥ de <classificagdes
corretas, nas populagdbes de notas verdadeiras e falsas,

respectivamente.
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Para o conjunto de dados denominade BOVING, podesmos
eliminar as varisvelis pesc dos 05505 do craneo & pesc dos  05S0S
da mandibula e ainda continuar com =t mesmas percentagens de

classificagao (90% e 90%) obtidas originalmente.

Apds eliminarmos a wvariavel gordura inguinal no conjunto
de dados referentes a gordura inductrial, obtemos as mesmas

percentagens de classificacio.

No conjunto de dadoe IS0LADDS, ac medighes de pedicela de
esporangions e didmetro médio de lesdes de cacau s3o suficientes
para obtermos 10@% de reclassificagao corretas nas populagdes de

Phytophtora capsici e Phytophthora palmivora.

Para ASA t e 3 podemos eliminar a3 gquarta distdncia de
nervuras melhorando desta forma os percentuais de classificacoes

corretas de 70.@ e 37 .3% para 82.5 e &7 .5%, respectivamente.

As regites { e 4 dos dados referentes a ASA mantiveram as
mesmas percentagens aoc eliminarmps a terceiva distancia entre

nerviaras.

Para o0c dadoc de LCONCOR 1 e 2 melhoramos as percentagens
de classificacdo ap eliminarmos a3 medida do comprimento de

primeiro tarsomero.

CONCOR 2 e 3 € o conjunto de dados que permitiu o maior
nimero de eliminacles (trés) mantendo os mesmos percentuals de
classificagic. Nesse caso as variaveis eliminadas foram medida
da antens, comprimento  do escapo e comprimento do  segundo
tarsGmero. Se eliminarmos apenas as variaveis medida dz zntena e

comprimento do segundo tarstomero melhoramos esces percentuals.
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Oz conijuntos ASp 1 e B, ASA 2 & 3, ASA 2 e 4, ASA 3 & 4,
CONCOR 1 € 3, CONCOR 1 e 4, CONCOR 2 e 4 e CONCOR 3 e 4 nio

permitem a redu¢do de dimensionalidade sem que ncorra um aumento

)

‘nps erros de clasgsificacio.
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7.  RESUMO E ALGUNS COMENTARIOS ADICIONAIS

Neste capitulo, apresentarempos um resumo das techicacs

aPpresentadas neste trabalho com breves comentirios,

Trés tecnicas de discriminac3o foram apresentadas: método
classicpo (devido z Fisher, 1934), metodo baseado no gquociente
das matrizes de tovariancias {(apresentado em Ticeran, 1988) €

finalmente b meétodo baseado nas matrizes de corvelagoes.

0 metado de discriminagiao entre duas populagoes
multivariadas efetuado pela comparagzo das dispersdes
{(padronizadas ou nap) pode ser util guando as suac medias forem
iguais ou guando houver interecse em investigar como SE

diferenciam do ponto de vista das dispersfies.

"0s resultados obtidos com os conjuntos de dadeos nrdo sZ0
conclusivos para os metodos, mas fornecem umas indicag3o do

comportamento desses metodos.

Parém, valeria a pena continuar investigando wum pouco
maic 0 método proposto, pois apesar de seus resultados n3o serem
melhores gue os outreoe metodos, para ©os conjuntos de dados

analisados, a discriminac3o das populacSes foil melhor.

Issp nos leva a crer que talvez o problemz esteja na

1

escolha da forma de encantrar a funglo discriminante, ou no

(0]

calculose dos auto-valeores & asuto-vetores uma vezZ que k2
apresentaram os wvalores esperados. Talvwez aindaz © problems
esteja no poder do teste de igualdade das matrizes e

correlacoes .
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Fetas duvidas indicam um caminhgo de  investigacap gue
poderd ser seguindo com & continuagie do trabalho agqul

apresentado.



ANEXOS
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A ALcumas Tecnicas DE EstaTisTica CoOMPUTACIONAL

Necste anexo apresentaremos alguns teoremes referentes =a
matrizes aue quando aplicacdos minimizam o problema da precisio

computacianal .

Ecses teoremas foram utilizados para determinar o5

. -1 -1
auto-valores ¢ suto-vetores das matrizes Rl F‘\2 e 81 82,

Teorema A.1: {Decomposigap de Cholesky) Seja A uma matriz
positiva definida. Ent3p existe uma Unica matriz triangular
inferior, T, cujos elgmentos da diagonal principal 530

positivos, tal gue:

& demonstracio deste teorema pode ser vista, por exemplo,

em Anderson (19842, p . 586.

Teaorema A .2: (Decomposicic do valor singular? Seja A:n X p, uma

matriz de posto n. EntS8c A pode ser escrita como

onde UH:n ¥ r e V.:p X r 5830 matrizes ortogpnais por colunas e L:r

X r 2 uma matriz disaonzl com elementos positivoe.
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Neste caso, tempos gque zs colunzs de Y =30 os auto-vetores
. L ~ 1
ge A A enquanto gue as folunas de V sao os auto-vetores de A

A

Encontramos a demonstracdio em Mardia (197%9), p.473.

Teorema A.3: (Decomposigdo espectral} Qualguer matriz simeétrics

A:pxp, pode ser escrita na forma:

AT

g
1t
1

com A sendo & matriz diagonal cuJjos elementos s80 os
auto-valores de A e I ums matriz ortogonal onde as colunaz sio

os autao-vetores padronizados.

| Podemos wver =a demonstratiio deste teorema em Mardia

(1979), p_44%.

Mocstraremos a seguilr como foram determinados 0e

-5
auto-valores € auto-vetores de R1 Rz.

g.1. Determinac3o dos autoc-valores € auto-vetores de RfRz

Seja X wum auto-valor de R‘ R g ¥ seu recspectivo




auto-vetor, isfo e,

(R2 - A Ri) Vo= 9. (4.1 .17
Aplicando o teorema (A.1), decomposicio de Cholesky, em
R1 temos que:
{
R1 = G1 Gi . {A.1.2)

Substituinde (A.1.2) em (A.1.1) obtemos
(R. - %~ GG v =20
2 i7% T
Temos ainda que:
(R. - A B6G ) 1w = 0 (G'R. - X G v =0 (A.1.3)
2 A T - = i 2 1 - A

# 1
Fortanto, chamando de » o vetor Gs 1% temos que a

equagao (A.1.3) pode ser escrita como:

1 *

cs;""Rz(G';)‘ SA T = oa ca1.4)

Dests forma, obtemos que » e w 530 o= respectivos

74



auto-~valor & auto~-vetor de G;iRz(Gziht

) , , -1 i
Para analigsarmos wum poucc masis a matriz GiRZ(GﬁL)

aplicamobs agorz o teoremz (A. %), decompasic3o de Cholesky, nea

matriz Rz,_ obtendo:

_ t
R —GGZ (A.1.3)

-1 -1 L -1 t
G, R, (B = G, 6,5, (G,

t o, ) .. . .
Como T T € uma matriz simetrica, aplicamose o teorema

{A.3}), decomposi¢23o espectral e obtemos:

TT = [T AT, (A. 1. &)

L
onde o= elementos de A s3o os avto-valores de T T e as colunas

de I seus respectivos auto-vetores.




- . -1
Fortanto, pars encontrar os suton-vzlores de Ri Rz basts
-1 -1 1 , .
determinarmos os suto-valores de Gi sz.G1 ) ussando B EXPrEssas

(A 1 &),

Finalmente, pars determinarmos os zuto-vetores de R;Fg.

basta encontrarmos

- *
v o= (Gt)1 E
1
* -1 -4 0t ! .
onde ¥ 2 o0 zufo-vetor de 61 Rz(Bs } tambem determinazdo

atraves de (&.1.4)

Rescsaltamos tambem que o=z auto-valores e auto-vetores de

-q . -
S1 82 foram determinandos desta mesma maneira.

A.2. AProximacric para 3 distribuigfo Normal

Para determinarmos computacicnalmente o valor do ponto xo

tal cgue

<
PriX = %o

——
1
el

onde P, g um valor conhecido e X € uma variavel aleatdrias com
distribui¢3o normal com médiz @ e wvariancia i, utilizamos o

algoritmo de Beasley e Springer (1977).
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Fste algoritme diz que devemps utilizar =ae¢ seauintec

aproximagoes para o valor x
. ]

se £ .5 < p % @92 entic

# + # T 3 +
(((a3 q2 azh a ai) q a )

2 2 o
o= *
o 4 ((((B, * o, + 6,0 % a_ *+b ) % a + b % a_ + 1)
onde
q = P0—0.5 qzz g ¥ q
a0 = 2.50602E8P2E84 3, = ~1B. 61500842527
a, = 41 39119773334 3, = ~£5 . 4416249637
b1 = - B 47351¢9309¢ bz = 23.083386743743
bg = -21.06&62241018826 b4 = 3.13928B2%29833
€ =~ 2.78718931138 c, = - 2.297%46479134
€, = 4 85014127133 c, = 2.32121276858
d1 = 3.54388%924767 d2 = 1. 63704781897,
Ce @.92 = Py £ 1.9 entio
({((c # v + ¢ ) ¥ v + c ) ¥ r + c )
¥ = ginalfg) * ' s 2 4 o
5] - i ((d. ® r + d ;7 % r + 1)
2 1
onde:

r =¥ - 1In{qg)}



0 I |
W

sinal{q) = { 1 S€

Mais detalhes desta aproximagio podem ser vistos em Dache

(1988 , p.12%.

A.2. Aproximagaoc para 3 distribuigig F

Para determinarmoe o valor dz distribuigio F num ponto

dado, utilizaremos a aproximaci3o dada por Peizer e Pratt (1968).

Dachs (1988) recomendaz aque gs5a ApPrOXImMacao seja
utilizada quande os graus de liberdade do denominador e do
numerador sejam ambos maiurés ou iguais a 1@. Quando um dos
graus de liberdade estd entre 1 e 16, ele sugere que seja

utilizada a aproximagso de Mujander e Bhattacharjee (1273)

. ~ -3
Como os erros de precisso sac da ordem de (¢ para a
aproximacdo de Peizer e Pratt {1948) e o tempo de processamento
¢ bem inferior ao da aproximagBoco de Mujander e Bhattacharjee

{1973), optamos pelo uso da primeivra.

A aProximatido de Peizer e Pratt (1968} para a

distribuiglSc F com u# & ¥ graus de liberdade ¢ dada pPor:



p = -
p*}(o+v
g=1-p
1 1
= O - -
di u+6 (n+3 )l:‘

- g P q - D
dz'dx+®®“[s+@.5 T+@.5*n+1]
- 4 4

T 2
i + g % g [ s ] + p ¥ g [ e ]
+ ®
[” 6]” ?
B R
onde Z, & Z, s80 os valogres limites tal que z, € Fo < Z,.

A sub-rotina computacional wutilizada foi adaptada de

Dachse (1988).

) ~ ) . . 2
&4, Aproximagzp para a distribuicao X

DBecejamons encontrar o valor p0 tal que



. y . . . ~ z
onde X e uma varidve] aleatdria com distribuigio x com n grBus

de liberdade .,

A rotina utilizads foi adzptadas de Maindonald (1984,

p 294, ¢ utilizcs a sproxima¢io de Peizer e Pratt (1{968) dads
por -
2
d1 = ®, T~ N + —=
i -4 - 008
2 1 n
S=n ~ 1
1 + g(s / HD) 12
z. = d + 5 :
s 1 _ Xy
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B. DESCRICAO DO PROGRAMA COMPUTACIONAL E SUAS SUB-ROTINAS

No programa principal definimos a drea necessdria para o
armazenamento dos dados utilizados nas sub-rotinas. As unidades

ldgicas de entrada e saida também est3o definidas nesta parte do

pYogranma .

0 sistemz {em a seguinte estrutura:

Programa

TESE

LEITURA TESTES CORREL COVAR

# seguir apresentamos uma descrigio das  sub-rotinas

utilizadas.

i TESE: distribue a area alocada no programe principal  entre

todos os vetores e matrizes de dimensdes varisveis.



Coordena a chamada dacs sub-rotinas neceesarist  PpPara
a leitura dos dados, realizacio dos testes de igualidade de
medias, covarifncias e correlactes e também chama as sub-rotinas
nececsarias para obter os resultados pelo meétodo de Analise
Discriminante baseada no guociente das matrizes de covariancia
(COVAR} & relo metodo de discriminacdo haseado no quociente das

matrizes de corrvrelacoes (CORREL).

23 LEITURA: 12 o titulo, o formato de leitura dos dados e as

matrizes de dados das populacbes 1 e 2

Entrada:

N1 = numero de observagoes da populacac i
N& = numero de observacHes da populacgzo 2
iFP = numero de variaveis

INf = unidade da wunidade Ildgica de entrada que
contem os dados referertes a populagao 1
INZ = unhidade da unidade 16g9ica de entrada gque

contém os dados referentes a populacgio 2

Saida:
X1 = matriz de dados da populagcio 1, N1 x IF
Xz = matriz de dados da populagac 2, N2 x IP
NPOP = numero de populagDes (sempre igual =z 2)
POPI = vetor de dimens3o Ni contendc a classificacao

inicial das observagfes da populaciac i

FOFPZ = vetor de dimens3c N2 contendo a classificaczo
inicial das observactes da populagao 2

TIT = vetor de dimensao 1¢ contendo o titulo =& ser

imprecsst hacs lisfagens
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FHT = vetor de dimensao 2€ contendo o formsto de
leitura doe dados, Este mesmo formato serz utilizado na

impressio dos dados

3 TESTES: testa a3 iguzldade dos vetores de medias, a

igualdade das matrizes de covariancias e de correlagles

Entrada:
Nf = ndmero de observac8es da populacio
NE = numero de observagfes da populscio 2
IF = numero de variaveis
Xt = matriz de dados da populag3o 1, Ni x IP
Xz = matriz de dados da populagldo 2, N2 x IP
XMEDT = vetor de medias da populagdo 1, IP x ¢
XMED2 = vetor de médias da populagdo 2, IP x 1
S = matriz de covaridncia da populaclo 1, IP x IP
&2 = matriz de covariancia da populagldo 2, IP x IP
s = matriz de covariancia combinada, IP x IP
R1 = matriz de correlagioc da populagao 1, IP x IP
ooy = matriz de correlagldo da populagdo 2, IP x IP
Saida:
TOUAD = estatistica T°
FTAE = valor da distribuig¢ac F com IGL1 e IBGL2 graus
de libevrdade
IGLY = numero de graus de liberdade do numerador
IGLE = numero de graus de liberdade do denominador
F = valor da estairstica F*
Ve = valor da estatistica V # C
IGLOWI = numero de graus de liberdade
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QU = valor ds distribuicdo x° com IBLGUI grsus de

liberdade

7= = valor ds estatistica Ta
Xat = yalor de ba com o = @ 85
Xoz = wvalaor de ba com o = @ @1

Area de ftrabalho:

A2 = vetor IP x 1

AUXzZ = matriz IP x IP
ALFX 4 = matriz IF x IP
61 = matriz IP x IP

43 CORREL: roordena a chamada das sub-rotinas necessarias para
o metodo de discriminacio baseadeo no quociente das matrizes de
correlagdes. Cecordena também 2 chamada das sub-rotinas de

impressso € grafico.

Entrada:

Nt = numerc de observagoes da populacdo 1

NZ = numero de opbservagbes da populacso 2

Ir = numerg de variaveis

Ntz = numero total de observagdes (= Ni + N2)
NPGP = numero de populacdes (sempre igual a 2)
X1 = matriz de dados da populacdo 1, Ni x IP
Xe = matriz de dados da populacio N2 x IP

2,
XMERf = yetor de medias da populagio 1, IF x 1
o

XMEDZ = vetor de medias da populagio IP x ¢

=1 = matriz de covariancia da populacio 1. IP w IP
£z = matriz de covaridncia da populagtsao 2, IP % IP
R = matriz de correlacso da populacio 1, IP x IP
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Rz = matriz de correlacZc da populaglo 2, IF % IP

rPOpt = vetor contendo a2 «c¢lassificagao 1inicial das
observacdes da epopulagio 1, Ni x 1

POFZ& = wetor com a <c¢lassifica¢8o i1niclial das
obeervasdes da populagio 2, N2 x i

TQUAD = estatistica T°

FTAB = valor da distribuic8o F com IGL1 e IGL2 graus

de liberdade

IGLE = numero de graus de liberdade do numerador
i6lLe = numero de graus de liberdade do denominador
F = valor da estaistica F.

ve = valor da estatistica ¥V % C

IGLOQUI = numero de graus de liberdade
QuU? = valor da distribuicXZo %° com IGLQUI graus de

libevrdade

T= = valor da estatistica T

Xoft = valor de ba cagm oo = @ .65

X0z = valor de ba com o = ¢ @1

Tir = vetor de dimens3ao 1@, contendo o titulo a ser

impresso nas listagens

EMT = vetor de dimens3o 2@ contendo ¢ formatoc dos
dados

10 . = unidade 1dgica de saida

Sarda:

21 = matriz de dados da populagao 1 padronizada,
N1 x IP

ze = matriz de dados da populac&c 2 padronizads,
NZ x IPF

¥1 = matriz transformada 15. Ni = 2

Ye = matriz transformada 25, NE X

VALOR = vetor dos auto-valores de R:H%:IEP w1
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VETOR
NN

matriz dos auto-vetores: IP x IP

1

= matriz 2x2 contendo oz nuimeros de observacdes

na primeiva linha e os simbolos a serem wusados no grafice na

segunda linbz

. . - n . A
= inversas da matriz de covariancia de Y. BxE

Dt

YMEDf = vetor de médias de ‘4. 2xi

YMEDZ = vetor de medias de -y. 2xi

Ys: = matriz de covarifncia de 'y:. 2 x P

yge = matriz de covariancia de 25: Z x 2

YAUX! w vetor de observacdes padronizadas segundo 7@ -
ine

YAUXZ = vetor de observacdes padronizadas segundo L
ix2

Area de trabalhg:

YIEXT = matriz de dados de T, padronizada segundo ,

YZEXT = matriz de dados de , padronizada segundo W,

DP1 = matriz de desvio-padrdo de w

bPz = matriz de desvio-padrio de T,

AUXz = matriz IP x IP

A4 = matriz IP. xIP

G1 = matriz IP x IP

YG = vetor (Ni+N2) x 1

X6R = yegtor com os elementos correspondentes a I
nas duas populacles: Ni+N2 x 1

YGR = vetor com os elementos correspondentes = N
nas duas populacdes: Ni+NR2 x §

POPFIM = matriz com 0os recultados das classificacdes

das observagles: Ni x P

I NDORED

= vetor (Ni+NZ2) « 1

Bé



=] COVAR: roordena a chamada das sub-rotilnas neces

o metodo de discriminagio baseado no guociente das

covaridncias. Coordens

impressao e grafico.

Entvada:
N1
NE
1P

A
i,

2

FOPt

If

numero
numero
numero
numero
numero
matriz
matriz
matriz

matriz

tambem a chamzdas das sub

carias
matrizes

-rotinas

de observagdes da populagao 1

de observagdes da populacdo ¢

de

variaveis

total de observacdes (= Ni

de
de
de
de
de

populagdes (sempre igual
dados da populagdo 1, Ni
dados da populagiac 2, N2
covaridncis da populacio

covariancia da populagio

vetor contendo a classificag3o

observacoes dz populagio i,

FOFPZ

= vwvetor

observagbes da populagso 2,

TIT

Ni % 1

com =z classificagiao
NEe x4

vetor de dimens2oc 1@, contendo o t

impresso nas listagens

FMT
dados
iQ

VALGR
VETOR
MN

1l

vetor de dimensiao 2¢ contendo o

unidade lggica de sailda

. . 1
matriz transformads v, N

X

[y

. Z
matriz transformada gy, N2 % 2

+ N2»

a 23

* IF

x IP

1, IP x
2, IP x

inicial

inicial

itulo =

formato

vetor dos autoc-vezlores de R?RZ_ IP % 1

matriz dos auto-vetores: IP x IP

matriz 22 contendo o5 numeros de

na primeiva linha e 0¢ simbolos a serem wucados no

IBLIOTECA CENTRAL

UNICAMP

observa

arafico

para

de

ge

IP

IF

das

das

ser

dos

coes

na



segunda linkhz
bt
YMED?
YMEDZ2
Yes
yse
YALIXE

1xe
yAUXz

ixE

inversa da matriz de tovariancila de y: Zx2

vetor de médias de 'y: 2xi
vetor de medias de 25: gxi
matriz de covaridncia de ‘y- 2 x
matriz de rovarifdncia de "y 2 x 2

vetor de observagoes padronizadas segundo

vetor de observactes padronizadas segundo

Area de trabalhg:

AUX=
AUXE
G1
YG
XGR

1

matriz IP x IP
matriz IP xIP
matriz IP = IP
vetor (N1+4N2) x i

vetor com os elementos correspondentes a

nas duas populacdes: NI+NE2 x 1

YGR

vetor com os glementos correspondentes a

nas duas populagies: NI+NP x 1

o
1

POPFIM = matriz com 0os resultados das classificacdes
das observacdes: N1 x 2

INDORD = yetor (NI+N2) x 1
b1 MEDIA: calcula. o vetor de medias

Entrada:

NL = numero de linkas da matriz XX

NC = numero de colunas da matriz XX

XX = matri1z de dados NL x NC
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Saida:

XMED = veter de medias NC x 1
7) COV: calcula a matriz de covariincia amostral
Entrada:
NL = ndmero de liphas de XX
NC = numero de colunas de XX

XX

matriz de dados NL x NC

XMED = yetor de medias NC x 1
Saidsw:
NN = matriz de covariancia amostral: NC x NC

B} TESTMED: teste de icualdade dos vetores de medias

Entrada:

Nt = numero de observagOes da populagdo 1

NE = numero de observagdes da populagido 2

ipP = numero de variaveis

XMED: = yetor de medias da populag3o i, IP x ¢

XMEDZ = vetor de medias da populacaoc 2, IP x 1

s = matriz de covariancia combinada, IP x IP
Saida:
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TQUAD = estatistica T° .

£ = valor da estatistica F.

FTAR = valor da distribuic3o F., com IBGLL e IGLZ graus
de liberdade, no ponto F

IGLt = numero de graus de liberdade do numerador

IGLZ = numero de graus de liberdade do denominador

area de trabalho:

4Uxe = vetor IP x 1

AUXzZ = matriz IP x IF
AUXL = matriz IP x IP
Gi = matriz IP x IP

o) EFE1: calcula a distribuigae F

Entrads:
GN = numerec de graus de liberdade do numerador
GD = numero de graus de liberdade do denominador
XIs = valor no qual sera calculada a distribuigao F
Saidg:
EFEq = valor da distribuic3o F no ponto dado
19} APN4: calcula a distribuilcsec normzl padrao
Entrads:
¥ig = wvalor no qual desejamos catcular a
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distribuicae

Saida:

AFPNE = valor da distribuicao no ponto XIS

11) GE: calcula a func3p g de Peizer e Pratt (19468)

Entrada:

Xiz = valor no qual desejamos calcular = fungao g
Saida:
GE = valor da funcido g no ponto XIS
12) 5T2: determina a distribuigio ¢
Entrada:
GL = numero de graus de liberdade
XIs = valor no qual decsejamos calcular a

distribuigio

Saida:
7P

liberaczde ne ponto XIC

M

valor da distribuigsc t com GL graus de

132 TCOV: testa a igusldade Jé duas matrizesz de covarisnciszs
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Entrada:

Saida:
ve
16LQUI
QuI

numero
numero
numero
matriz
matriz

matriz

de
de
de
de
de
de

observagdes
observacoes
variaveis

covariancia
tovariancisa

COvVariancis

dz populagao

da populzgcao 2

da populagaoc 1: IP x IP

da populagio 2: IP x IP

combinada:

valor da estatistica V # C

numero de graus de liberdade

IP x IP

valor da distribuic3o xz com IGLQUI graus

liberdade noc ponto VC

drea de trabalhog:
matriz IP x IP

matriz IP x IP

AUX3
G

H|

#

14) QUIB: calculas & distribuigao xz

Entrada:
e

Xe

Sagida-

QUI P

1

numero de graus de liberdade

da

de

distribuicso

3 . e Zz
ponto onde calcular o valor da distribuicao x

4
valor da ¥ , com DB

°2

graus

de

liberdade

ne



ponto X2

i5) FNL1: calculs a aproximagac do logaritmo npeperiano dz

fungio gama

Entrada:
Xis = ponto onde desejamos calcular a fungso
Saida:
FN1 = valor da funcao no ponto XIS
14) TESTCOR: teste de igualdade das metrizes de carrelagbes
Entrada-
N1 = numero de observacdes da populaclo i
N2 = numero de observagdes da populagio 2
IP = numereo de- variaveis
R1 = matriz de correlagido da populacdo 1
Re = matriz de correlac8o da populagdag B
Saide:
T3 = valor da estatistica T3
173 INVNOR - calcula a distribuigso normal inverss, istp &,
encontra o valor de x tal que Pri{Z & x? é'q, onde Z 7 N(@,1) e g

~0
9]



e um valor dado

Entrada:
PG = valor da distribuig¢3o, isto €, P@=Pr (Z =
Saids:
X0 = yalor tal gue Pr(Z = X0) = P@
183 MULT: calcula o produto de duas matrizes compativels
Entrada:
NLY = numero de linhas de X
NCX = npumere de colunas de X
NCY = numero de colunas de Y
XX = matriz NLX = NCX
Yy = matriz NCX x NCY
Saida-:
rd = matriz produto de XX por YY, NLX x NCY
193} CHO calcula.a decomposigio de Cholesky de ums matriz
Entrada:
MLC = numero de linhas e colunas de XX
A = matriz NLC » NLC

74
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21)

22

matriz

TRIAN

ich

= matriz triangular superior NLC » NLC

enconrntra & 1nversa da mztriz triangular superior

Entrada:
NLE

HiX

5a1d

XI

TRANS

a:

P

numerao de linhas e colunas de XX

matriz triangqular superigor: NLC » NLC

H

matriz inversa de XX: NLC » NLC

encontra 2 transpesta de uma matriz

Entrada:

NL
NC
XX

Saida.
XXL

avus.

faz

= numero de linhas de XX
= numero de colunas de XX

= matriz de dados NL x NC

= matriz transposts de XK: NC x NL

a2 decompoeicldo do valor singular (DVUB) de

¢35

uma



Entrada
ix

Saida:

232 YCALC: calcula as matrizes LS 1

Entradsa

M1

NE

IP
zZ1
ZzZp
VETOR

Saida:
¥¥i
¥¥e

24) DISCOR:

bzsesado no quc

Entrada

YAUMA

It

numero

matriz

matriz

= pndmero

= nudmero

= numero

matriz

matriz

matriz

= matriz

= matriz

calcula =

ciente das

de linhas 2 colunas de U

na qual aplicaremos a DUS: IP x IP

vetor contendo os auto-valores de U: IP x i

dos suto-vetores {(em colunas): IP x IPF

1.2

de observagdes da populacao i
de observacoes da porpulagao 2
de varigveis

padronizad=z: Ni x IP
padronizada: N2 x IP

IP % IP dos auto-vetores

transformada is: Ni x &

transformada 25; N2 x 2

fung3o discriminante para o metodo

correlagces

= vetor de observacdoc padronizada segundo 7

2é



=

YAUXE = vetor de observagao padronizadas segsundo szlxe
YMED] = vetor de medias de 15.— 2 o» 1
YMEDZ = vetor de médias de -y 2 x 1
Dy = 1inversa da matréz de covariancia de 23; 2 R P
DET = valor de 1In [A]

Saida:
FUNCAOD = valor da fung3o discriminante

233 IMPCOR: imprime as matrizes de dados de entrada, os
vetores de medias, as matrizes de covariancias e de correlagdes.
O0s resultades dos testes de 1guatdade das matrizes de
covaridncias, dos vetores de medias e das matrizes de
correlagtes também s30 impressos. Esta sub-rotina imprime ainda
os resultados da andlise discriminante baseada no guociente das

matrizes de correlagoes.

Entrada:

Mt = numerc de observagdes da populagao 1

N2 = numero de observagoOes da populacio 2

IF = numero de variaveis

NFOP = numero de populagoes analisadas (sempre igual
a )

FMT = vetor de 20 posicOes, contendo o formato de
leitura dos dados. Utilizamosz este mesmo formato para a

impressfo dos dados

X1 =matriz de dados d= populagao 1: Ni x IF
He =matriz de dados da populagio 2: N2 =« IP
XMED] = wvetor de medias dz populacao 1: IP » 1

e7



XMED2 = vetpr de medias da populagdo 2- IP x

s1 = matriz de covariancia da populagao 1: IP x IP
P = matriz de covariidncia dz populacdo 2: IP x IP
R1 = matriz (IP x IP! de correlagao da populacdo !
k2 = matriz (IP x IP) de correlac8o da populagdo 2
VALOR = wvetor dos auto-valores de R;iﬂzz IP » 1

VETOR = matriz IP x IP contendo os auto-valores

¥i = matriz NI x 2, referente =2 populagzo 1,

armazenando os wvalorec:
i

y1(i, 1)y = 31y "z
y1(i,2) = BLIPy 'z
ye = matriz N2 x 2, referente =3 populagio =2,
armazenando os valores:
y2(i, 1) = (1) “z
y2(i, By = BCIP) “z
YMED1 = vetor 2 x t contendo as medias de 15
YMED2 = vetaor 2 x 1 contendo as meédias de >y
YSt = matriz 2 x 2 das covariancias de 13
Ysz = matriz das covaridancias de 29: 2 x 2
POP1 = vetor de dimens3o N4 . Contem z classificagido

inicial das observacdes da populacio 1

POPp = vetor (N2 x 1) contendo a classificagdo
inicial dos elementos da populacac 2

FOPFIM = matriz N1 x 2 cam os resultados  das
classificacbes dus elementos das populagbes, por coluna

PERC Y . = valor da percentagem de classificagDes
corretas na populacio 1

FPERC?

n

percentagem de classificacdo correta nz
populagao 2

TIT vetor de dimensaoc 10, contends o titulo a ser

n

impreaso has listagens

73 = gstatistica do teste de igualdade de

?8



correlacoes
X0l
Xez
TOUAD

das covariancia
FTAB

das matrizes de
IGL 4
IGL2
F

de liberdade no
Ic
IGLQUI
v

matrizes de cor
QUi

Iiberdade, no o

26) GRAF: faz
Entrada:
YGR
elementos corre
XGR
elementos corre
NXY

populagiao i

valor de bDE com & = @ @5

valor de bg, com o = & .01

valor da estatisticsa T2 do teste de 1gualdade

=)

1

N i *
valor da ectatistica F do teste de iguladade
covariancias
= numero de graus de liberdade do denominador

numero de gvraus de liberdade do numerador

vwalor da distribuicd3oc F com IGL1 e IGLZ graus
pontoc FTAB

numero da unidade lggica de szida

I

= numero de graus de liberdade da estatistica VC

valor da estatistica do teste de igualdade das

relagtes
= valor da distribuic8o x°, com IGLQUI graus de
onto VC

um grafico de duas dimensbes.

= vetor de dimensao Ni + N2 ceontendo as
spondentes a s . nas duas populagdoes

= vetor de dimens@o Nt + NP contendo os
spondentes a y . nas duas porulagoes

= matriz 2 x 2 onde:

NXY{(1,1) = numero de observagOes das populagio 1
NXY(1,2) = nuimero de observagOes da populsacgic 2
NXY(2,1) = "+ = simbole usado para representar a
NXY(Z2.,2) = '0' = simbolo usado para reprecentar =a

?



populagcio 2
TrIiT

vetor 1@ x 4 contendo o titulo s ser 1impresso

no grafico

Area de trabalho:

¥YG = yeptor (Ni+N2Y x 1
INDOED vetor (Ni+NP) x |1

1

27} SORTVE: faz a ordenaczo, em ordem crescente ou decrescente

gde um vetor

Entrada:
NL = numerco de elementos
Y6 = vetor a ser ordenado, NL x i
CORDER = constante inteira tal que:
se ORBER Z 0 ent3o ordem crescente
se& ORDER { © entdo ordem decrescente
Saida:
Y& = vetor ordenado
INDORD = vetor contendo as posicles originazis dos
elementos, NL x 1
e8» BISCOV: calcula o valor ds fungio discriminante, usando O

metodo baseado no quociente das covariancias
Entrada:

YYAUX = matriz 4§ x 7, contendo uma observagiop

transformada

109



. - . 2
inversa da metriz de covariancilas de w

D =
YMEDY = wvetor (2 x 1) de medias de iw
YMEDP = vetor (2x1) de médias de -w
CONST = valor de b
Saida:
FUNCAO = wvalopr da fun¢gagp discriminante
£?) IMPCOV . imprime os vresultados do metodo discriminante

baceado no quociente das matrizes de covarisncias

Entrada:
N1 = numero de observacBes da popPulatcio !
NP = numero de observactes da populacio 2
iP = ndimero de variaveis
NPOP = numero de populacdes analisadas (sempre igual
a 2) '
VALOR = vetor dos auto-valores de S;iszz IP x 1

VETOR = matriz IP x IP contendo os auto-valores
1 = matriz Ni x 2, referente a populagso 1,

armazenando os valores:
1

yi{i,iy = ¥ {1} »
Gi(i,2) = p(IP) 'x
yp = matriz N2 x 2, referente -3 poruiaglc 2,
‘armazenando ce valores:
Y2(i,1) = ri{4) “x
yaii, @) = y (IP) “x
YMED1 = vetor 2 x 1 contendo as meédias de 13

1014



YMEDE = wvetor 2 % 1 contendo ms medias de 25

Ysi = matriz 2 # 2 das covariancias de 15

yse = matriz das covariancias de 25

FOPY = vetor de dimens3c Ni . Contem a classificagio

inicial das observagdes da populacdo 1

FOFPZ = vetor (N2 x 1) contendo a classificag3o
inicial dos elementos da populacio 2

FOFFIM = matriz Ni x @2 com 0% resultados das
classifica¢fes dos eiementos das populagoes, por coluna

PERCA = yalor da percenfagem de classificagdes
corretas na populacio 1

FERCPE

1)

percentagem de classificacao corretsa na
populagio 2
TIT

i

vetor de dimens3go 19, contendo o titulo a ser
impresso nas listagens

o = numeroc da unidade lodgica de salda

ATENCAO LEITOR

Caso tenha interesse em obter, em disguete, copia do

programa computacional & suas subrotinas entrar ewm contato com:

Mariz Iwvete B. Brugnerotto
CERPLAC - CEPEC - INFES
7

caixa postal 7

4% 60¢ Itzbuna - Ba

Tel.: (673> 214-3221
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C. LISTAGENS DO PROGRAMA PRINCIPAL E SUAS SUB-ROTINAS

ProcrAMA PRINCIPAL

dimension a(700@),ymedl{(2),ymedl{(2),4si(E,.B),¥52(2,2}
| dimension 4i{(2,2).nn{2,2),9auxi(@}),yaux2(2’
i integer fmt(e&), tit(10}, iv{ided;

double precision a, y9medl,ygmedf,ysi,yse,di,yaux?,yaux?

. € Pprograma para o0 calculo das funcoes discriminante usado os metodos:
; c baseardo no quociente das correlacoes e das covariancias

c definindo as unidades de entrada e saida

int = 3
ing = 4
10 = 7
opentint, file = ")
i open{in®, file = " ')
i openlio, ¥file = ° °, recl=88)

entrada:
ni numero de observacoes d& porulacao 1
ne numero de observacoes da populacao 2
ip humero de wvariaveis
fmt = formatz de leitura dos dados
tit = tituio a ser impresso

MmO nOnn

read{int,1)y ni,ng
i format ¢ 2(ix,14) ?

read{int,2) 1ip
format (1x,i4)

[

¢ chamando a subrotina principal que depois de distribuir area
i ¢ faz todos os calculos e impressoes dos resultados

lea



nig = nt + ne

¢ definindo os tamanhos dos vetores e matrizes inteiras

a1 =1
= ji1 + nt
Jj3 = 32 + n2
= J3 + (2 ¥ nil)

if (3fim .gt. 100@) then

print 5@
S@ -fgrmat(i@x.'as dimensoes das matrizes e vetores inteiras ./,
#5x%, ‘ultrapassaram ¢ limite. ', /,
*¥18x, favor redimencionar este limite' ,//)
goto 1e¢
endif

¢ definindo os tamanhos das matrizes e vetores reais

ial = nl ¥ ip

ia2 = n2 ¥ 1ip

ia3d = 1ip ¥ ip

il = 4 _

i2 = i1 + ial

i3 = ie + iag2

id4 = 13 + ial

i3 = i4 + iaf

16 = 13 + (n1 * 2)
i7 = ié& + (n2 % 2)
iB = 17 + (ni1 ¥ 2)
19 = i8 + (n2 ¥ 2)
116 = i9 + ip

iti = 110 + ip

it2 = i11 + iasd
i13 = 112 + iad
114 = 113 + ia3
115 = 144 + 183
116 = 145 + 1a3
117 = 114 + 1ia3
ii8 = i17 + 1a3
119 = iig + ip

i20 = 119 + i1a3
i2l = 120 + ia3
ife = 12l + ip

ied = 122 + 123
i2d4 = 1283 + iald
ifs = 124 + nie
icsd = 125 + niR

ie4



ifim = i24s + nif
if(ifim .gft. 7002} then

print 55
595 format {10x, "as dimensoes reais ultrapassaram o limite superier. ,
¥/,10x, "favor redetinir a dimenszo')
goto 160
endif

call tese(nl,n2,ip,ni2,a(il},alir)y,a{ild), a{14),a(id),alis),
1adi7),a(iB),a(i?),a(iid),a(itd),a(ile),a(il13),a(i14),a(il1s5),
Pa(ilé),a(il?),a(iiB),a(i19),al(ic@),a(i2l}),a(if2),aid3),alilsd),
3a(iE3),a(ig6), 1iv{iil},iv(ia),iv(13},:1v(J4;,
4nn,di,ymedl,ymed2 ,4sl,ys2,yauxi, ,yauxe, t1t, fmt,ini,1n2, 10

18¢ stop
end

SusroTINA: ¢ TESE

SUBROUTINE TESE(N1.,N2,IP ,Ni2,X1 ,X2,ZL,22,Y1.Ye,Y1EXT,Y2EXT,
i *XMED1, XMEDZ,81,82.5,0P1,DP2,R1,R2, AUX2, AUX3, AUX4,VALOR,VETOR,
§ #G1,Y6,XGR, YGR, POPL1,POP2,POPFIM, INDORD,NN,DL,YMEDL, YMEDZ,YS4,YS2,
i *YAUXL, YAUX2, TIT,FMT, INi, IN2, I0)

| NN

PROGRAMA UTILIZANDO METODO DAS CORRELACOES E DAS COVARIANCIAS

P DIMENSION X1<(Ni1,IP}, X2(ne2,IP), Z1<(Ni,IP}), Z2(n2,IP)

: DIMENSION Y1i(N1,2), YB(nZ,2),Y1EXT(N1.2),YBEXT(n2, 2} :

i DIMENSION XMED1(IP), XMED2(IP), S1<IP,IP), S2(IP,IP}, S(IP,IP)

? DIMENSION DPi(IP,IP}, DP2(IP,IP}, RL(IP,IP),RE(IP,IP)

§ DIMENSION VALOR(IP), VETOR(IP,IP), G1(IP,IP), NN(2,2),D1(2,2}

i DIMENSION YG(N12), INDORD(N1R2), XGR(N1Z2), YGR(N1Z2)

i DIMENSION YMED1(2), YMEDZ2(2),YS5i(2,2).Y52(2,2),YAUX1(2}, YAUX2(a>
DIMENSION AUX2(IP),AUX3(IP,IP), AUX4C(IP,IP)

INTEGER TITC(1@), FMT(20) ,POPL(Ni}, POPE(NE), POPFIM(N1, 2}

DOUBLE PRECISION X1 ,X2,XMED1,XMEDZ2,5.81.,52,Ri,R2,21,Z22,0P1, 0Pz,
*VALOR,VETOR, X@1,X¢2,P0,Y1,YE, YMEDL , YMEDE, ¥YS1,YS2,D0,DET, D1, F,
*FUNCAD,CONGTL, CONSTR2, CONST, YAUX1, YAUXE, AUXZ, AUX3, AUX4, XGR, YGBR, YG,
#¥Y1EXT-Y2EXT, 61,73, ALFA, XPROB, TQUAD,FTARB,VC, QUI

i NN(2,1) = "+°
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NN¢(z,2) = "0

C LEITURA DOS DADOS

Calt LEITURA(NL,N2,IP,X1,X2,NPOP,POPL,POP2E, TIT,FMT,INL, INR)

C TESTES DE IGUALDADE DE MEDIAS., COVARIANCIAS E CORRELACOES

CALL TESTES(Ni,N2Z,IP, X1, X2, XMEDL,XMED2,54,582,5,R1,R2, AUX2, AUX3,
* AUX4,G1, TQUAD,FTAR, IGLY, I6L2,F,VC, IGLQUI, QUI, T3, X041, X¢2)

C METODC DISCRIMINANTE BASEADD NAS MATRIZES BE CORRELACOES

CALL CORREL(N1i,N2,IP,NL2,NPOP,X1,X2,2Z1,22,Y1,Y2,YIEXT, YREXT,XMEDL,
XMEDZ,51,32,0P1,0P2,RL,R2, AUX3, AUX4, VALOR,VETOR,G1, YG, XGR.,
YGR,PDPL,POP2,PCPFIM, INDORD,NN, D1, YMEDL, YMEDZ2, Y81, Y52, YAUX1,
YAUXE, TQUAD,FTAB, IGLL, IGLE,F,VC, IGLQUI,QUI, T3, X021, X062,
TIT,FMT, IO

* K ¥ X

C METODO DISCRIMINANTE BASEADO NAS MATRIZES DE CAVARIANCIAS

CALL COVAR(NL,N2,IP,N12,NPOP,X1,X2,Y1,Y2,51,582,AUX3,AUX4,VALOR,

* UETOR, G4, YG, XGR, YGR, POP1, POP2, POPFIM, INDORD, NN, D1, YMEDY,
" YMED2, YS1, YS2, YAUX1, YAUXE,TIT, 10}

RETURN

END

SusroTiNa:  LEITURA

SUBROUTINE LEITURA(NL,NZ,IP,%1,X2,NPOP,POPL,FOPE, TIT,FMT, INL, IN)

LEITURA DOS DRADOS

[ v R
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DIMENSION X1(N1,IP), XB(NBR,IP)
INTEGER TIT(1€), FMT(20),POPL1(N1), POP2(N2)

DDUBLE PRECISION X1,X2

N

. C TIT = TITULO A SER IMPRESSD

i C

: READ(INI,3) (FMT(I), I=1,20)
' 3 format{2@a4)

% READCING ,34) (TIT(I), I=1,187
31 FGRMAT(12A4)

C X1 = MATRIZ DE DPADDOS DA POP 1 X1i(N1,P3
00 1¢ I=1,N1

READCINL,FMT)Y (X1(I,J)), 4=1,IP) , POPL(I)
i¢ CONTINUE

C
. C X2 = MATRIZ DE DADDS DA POP 2
e
DO 15 I=1,N2

; READ(INZ,FMT) (X2(I,J), J=1,IP) , POP2(I)
|15 CONTINUE
C
£ NUMERD DE POPULACADES - NPOP
C

NPOP = 2

| RETURN
! END

SusroTiNa: TESTES

SUBROUTINE TESTES(Ni,N2,IP,X1i,X2,XMEDL,XMED2,51,32,5,Rt,RE,
# AUXZ, AUX3,AUX4,61, TQUAD,FTAB, IGLY, IGL2,F,
# VC,IGLQUI,QUI,T3,Xel,X02)

ROTINA PARA REALIZAR OS TESTES DE: IGUALDADE DE MEDIAS
IGUALDADE DE COVARIANCIAS
IGUALDBADE DE CORRELACOES

OoOoOm
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[N ]

o0

00

oo

33
32

36
34

a2
a1

DIMENSION X1 (N1, IPJ, X2(N2,IP), RL(IP,IP), R2(IP,IP}
DIMENSION XMED1i(IP), XMED2(IP), S1(IP,IP), S2(IP,IP), S(IP,IP)
DIMENSION AUXZ(IP),AUX3(IP,IP), AUX4(IP,IP), GL(IP.,IP)

DOUBLE PRECISION X1i,X2,XMED!L,XMEDZ2,%,81,82,R1,RE2,X01,X02,F0,F,
# AUXE, AUX3,AUX4,61,T3,ALFA, XPROB, TQUAD ,FTAB,VC,QUI

CALCULANDD AS MEDIAS DE X

CaLL MEDIACNL, IF,X1i,XMEDL)
CALL MEDIACNEZ, IP, X2, XMEDL2)

CALCULANDO AS COVARTANCIAS DE X ¢DIVIDIDA POR N-1

CALi. COV(N1,IP,X1,XMED1,81)
CAaLL COV(NZ,IP,X2,XMED2,52)

CALCULANDO AS CORRELACDES DE X: R = COV(X,Y) / (8X ¥ 8Y)

B0 32 I=i,IP
Bo 33 J=I,IP

RICI, 4 = SL(I,d> / ( DSQRT(S1(I,I) * Si(J,J)) )
R2(I,J) = S2¢(I,J) / ( DSQRT(82(I,I) % S2(J,J)3} )
CONTINUE

pg 34 I=1.,IP
Bo 36 J=I1,1IF
Ri(3,I) = R1(I, DD
Re(d,I} = R2(I.,
CONTINUE
CONTINUE

TESTE DE IGUALDADE DE MEDIAS

XN1 = FLOAT(NS ~ 1}
XNZ = FLOAT(N2 - 1)
DO 41 I=1,IP
no 42 J=I,1Ip .
SCI,J) = ¢ XNI % S1(I,J) + XN2 ¥ S2(I,J) ) / ¢ XNi + XN2 )
CONTINUE
CONTINUE
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L v I

B0 47 1=1,1P
0o 48 J4=1,1P
S(H, Iy = S{I.,D)
48 CONTINUE '
47 CONTINUE

CALL TESTMED(Ni,N2,IP,XMEDL,XMED2,S,TQUAD,FTAB,AUX2,AUX3, AUX4,G1,
#IGLL, IGLe,F)

TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE COVARIANCIAS

CALL TCOU(Ni, N2,IP,S51,82,5,VC,IGLAUI,QUT,AUX3,61)

TESTANDD IGUALDADE DE CORRELACOQES

CALL TESTCOR(N!,N2,IP,R1,R2,T3}

XIP = FLOAT( IP » (IP - 1) 3 / 2.
Fo 1.0de + (1.0d0 - ©.05d®) *x XIP
Pe Po / 2.08d0

"

CALL INUVNDR(FO,X01)

Fe
(ol

1.000 + (1.0d@ - @.61d@) »x XIP
Pe / 2.0de

CALL INUNDR(P®,X@2)

RETURN
END

SusroTINA: ¢ CORREL

SUBRDUTINE CORREL(Ni,NZ,IP.N12,NPOP,Xt,X2.21,Z2,Y1.Y2,Y1EXT, YREXT,
#XMED1,XMEDE2,S1,52,DP1,DP2,R1,R2, AUX3, AUX4,VALCOR,VETOR, G1, YG, XGR,
#YGR, POP1,POP2,POPFIM,INDORD,NN,DL,YMEDS,YMED2,YSL, Y52, YAUXY,
*YAUX2, TQUAD,FTAB, IGLY , IGL2,F,VC, IGLQUI,QUI,T3,X01,Xe2, TIT,FMT,I0)
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Mmoo

DRSNS

4@
35

43

FROGRAMA

DIMENSION
DIMENSION
DIMENSION
DIMENSION
DIMENSION
DIMENSION
DIMENSION
DIMENSION
INTEGER TI

UTILIZANDO METODDO DAS CORRELACOES E DAS COVARIANCIAS

XL(N1,IP), XB8(n2,IP), Z1(Mi,IP), Z2(nZ,IiP)

Y1(N1,2), Y2{(n2,2),YLIEXT(NL, 2}, Y2EXT(n2,2)

XMEDL(IP), XMED2(IP), Si(IP,IP), S2(IP,IP)

DP1CIP,IFP), DR2(IP,IP), R1(IP,IP),R2(IF,IP)

VALORC(IP), VETOR(IP,IP), G1(IP.,IP), NN(2,2),Di(2,2?
YG(NiIZ2), INDORD(NiZ2), XGR(Ni2), YBR(N1iZ)

YMEDL(R), YMED2(2),Y8i(2,2),v582(E,2),YAUXI(27,YAUX2(2)
AUX3(IP,IP), AUX4(IP,IPF)

T(1@), FMT(2@),POPi(N1), POPR(N2), POPFIMINL,2)

DOUBLE PRECISION X1,X2,XMEDL,XMEDE2,S51,52,R4,R2,2Z1,2Z2,DP1, 0P,
#VALOR,VETOR, X01,Xe2,P0,Y1,Y2, YMEDL, YMEDE,YSL,YS2, DD, DET, Bt ,F,
*FUNCAD, CONSTL ,CONSTZ2,CONST, YAUXL, YAaUX2, AUX3, AUX4, XGR, YGR, YG,
#Y1EXT,Y2EXT,61,T3,ALFA, XPROB, TQUAD,FTAB, VC, QUI

NN¢(2,17
NN(2,2)

+

+ !

‘0°

METODO DA CORRELACAD: INICIQ

CALCULANDO DINVU=DIAG( 1/ SQRT(S(I,I)} )

B0 33 I=1,

DO 4¢ J=

DPi(I,
ppP2(I,
CONTINUE
CONTINUE
DG 43 I-1,
pPi¢I, 1)
pra(i, )
CONTINUE

CALCULANDO

CALL MULT(
CaLL MULT(Y

irP

1,IP

Jy = 6.8De
J) = 2.0D¢
IP

1.eB0 / ( DSGRT(SI1(I,I}) )
1.8D@ / ( DSQRT(S2(I,I)) )

(L |

Z = INV(D) X

NI,IP,IP,X1,DP1,21%)
Nz, IP,IP,X2,DP2,22)

iieg



C AUTO-VALORES DE R1 -1 % RZ
C

DO 37 I=4,IP
DG 38 J=1,1P
38 AUX3(I,J) = R1(I, )
37 CONTINUE
CALL CHO¢(IP,AUX3,G1)
CAaLL TRIANG(IP,G1,AUX3)
CALL TRANSP(IP,IP,AUX3,G1)
CALL MULT(IP,IP,IP,Gi,R2,AUX4)
CALL MULTC(IP,IP,IP,AUX4,AUX3,51)
CalLL DVUS(IP,G1,VALDR)
CaLl MULTC(IP,IP,IP,AUX3,G1.VETOR)
C CALCULANDO Y

CalLl YCALC(NI,N2,IP,Zi,Z2,VETOR,YL,Y2)

€ CALCULANDO MEDIA E VARIANCIA DE Y

CALCULANDO AS MEDIAS DE Y

o000

CALL MEDIA(NL,Z2,Y:,YMEDIL)
CALL MEDIA(NEZ,2,YZ,YMEDZ2)

CALCULANDO AS COVARIANCIAS DE Y

onmn

CALL COV(N1,2,Y1,YMEDL,YS1)
Calt COUV(N2,2.Y2,YMED2,YS82)}

CALCULANDD A FUNCAD DISCRIMINANTE

CALCULANDD Wt = D2(-1) % Xi ' W2 = Di(-1) ¥ X&

Lo 0 T e 0 I e

Catk MULT(NZ2,IP,IP,X1,DP2,Z1)
Call MULT(NL,IP,IP,X2,BP1,42)

TALCULANDO Y1EXT = BETA ™ * W1 Y2EXT = BETA % W2

[ I o B 2
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CALL YCALC(N1,N2,IP,Z1,Z2,VETOR, Y1EXT, Y2EXT)

APLICANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE A0S DADOS DA POP 1

[ B

CALCULANDO LNC DET(SIGMAY2) 9

Omn

pn = 1.9D@
Do 135 I=1,2

133 DD = BD * YSE(I,I)
DET = DLOG(DD>

CALCULANDD INV( SIGMAY2 )

YO0

DO 149 I=1.,2
BO 145 J=1,2
145 DI1(I,J) = ¢.@De
149 CONTINUE
Dg 15¢ I=1,2
150 DI(I,I}) = £.0D8 / YS2(I,I)

C APLICANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE AOS DADOS DA POP 1
BQ 16¢ I=1,N1

B0 165 J=1,2
YAUX1 .
YAUXZ2(J)
165 CONTINUE

Yid(I, 43
YIEXT(I, J)

CALL DISCORCYAUX1,YAUXZ,YMENY, YMED2, D4, DET, FUNCAD)

C FUNCAD
IF ( FUNCAGC .GE. @.0De ) THEN
POPFIM(I, 1) = 1
ELSE
POPFIM{I,1) = 2
ENDIF
160 CONTINUE
C
C APLTCANDO A FUNCAD DISCRIMINANTE AODS DRADOS DA POP P
C .
DO 20¢ I=1,N2

DO 285 J=1,2



£

LS 5 30 o

YAUXL(J)Y = YEEXT(I, d)
YAUXE(D) = Ye(I,4}
£e3 CONTINUE
CaLlL DISCOR(YAUX1,YAUXZ2,YMEDRL,YMED2,DL{,DET, FUNCAD)
FUNCAD
IF ¢ FUNCAC .GE. ©0.0D@% ) THEN
POPFIM(I,2) = 1
ELSE
POFFIMCL,2) = &
ENDIF
200 CONTINUE
CALCULANDO AS PERCENTAGENS OE ACERTO NAS CLASSIFICACCES
POFULACAD 1

i76

173

XI1 = 0.¢
B 17¢ I=1,N1
IF(POPFIM(I, 1 .EG@. 1) XI1 = XIi + 1.0

CONTINUE
PERCL1 = XI1 7 FLOAT(Ni) x* 100.90

FOPULACAD 2
XI1 = 2.0
Do 1759 I=1,N2
IF(POPFIM(I,2> .EG. 2} THEN
XIt = XI1 + 1.0
ENDIF
CONTINUE

PERCE2 = XIi / FLOATI(NZ) # 100 .0

IMPRESSA0 DOS RESULTADOS

CaLL IMPCOR(NLi,N2,IP,NPOP,FMT,XL,X2, XMEDL,XMED2,54,52,R1,R2,
#*VALOR,VETOR, Y1, Y2, YMED], YMEDZ, YSL,YS2,P0P1,POP2,POPFIM,PERCY,
¥PERCE,TIT,t3,X01,X02,TQUAD,FTAB, IGLL, IGLE,F, I0, IGLGUI,VC,QUD)

GRAFICANDD 08 DADOS TRANSFORMADOS

NN(1,1) = Ni
NN(1,2) = NE
po 212 I=1,Ni%
YGR(I} = Y1(1,1}
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XGR¢1)» = Y1(1,2}
210 CONTINUE

I1 = Nt
D0 215 I=1,N2
It = It + 1
YGR(IL) = YB(I, 1)
XGR(IL) = YB(I,2)

219 CONTINUE
CalLl GRAF(YGR, XGR,NN,YG, INDGRD, TIT?

C METODD DA CORRELACAC: FIN

RETURN
END

SUBROTINA: COVAR

SUBROUTINE COVAR(Ni,N2,IP,Ni2,NPOP,X1,X2,Y1,Y2,51,52,AUX3,AlUX4,
¥ VALOR,VETOR, G4, YG, XGR, YGR, POP1i,POP2,POPFIM, INDORD,NN,D1,
* YMEDL, YMED2, Y51, YS2, YAUXL, YAUX2, TIT, 10}

C ROTINA: METUDBO DAS COVARIANCIAS

DIMENSION X1(N1,IP), XB(n2,IP), Y1(N1,2), Y2(NZ,2)

DIMENSION S1i(IP,IP), S2(IP,IP)

DIMENSION VALDOR(IP), VETORCIP,IP), G1{(IP,IP), NN(2,2},Di(2,2)
DIMENSION YG(N12), INDORD(NI1Z), XGR(N12), YGBR(NiZ2)

DIMENSION YMEDI(2), YMED2(2),YS1(2,2),Y82(2,2),YAUX1(23, YAUX2(E)
BIMENSION AUX3(IP,IFP), AUX4(IP,IP)

INTEGER TITC(1@?, POPL1(N1), POPR(N2), POPFIM(NL,Z)

DOUBLE PRECISION Xi,X2,54.52,VALOR,VETOR,X@1,X22,P&,Y1,Y2.YMEDY,

¥ YMEDZ,YS51,Y52,B0,DET,D1.,F,FUNCAD,CONST1,CONST2, CONST,

* YAUX1, YAUXZ, AUX3, AUX4, XGR, YGR, YG,G1, T3 . ALF&, XPROB, TQUATL,
# FTaAB,VC,QUI

NN(2,1) = "+°

NN¢2,2) = 07
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s leNe Ny

C

C

o

O0nMm

INICIO

CALCULANDD 05 AUTO-VALORES E AUTD-VETORES DE S1(-1) % 52

DG 78 I=1,1IP
pg 79 J=1i,IP

79 AUX3(I,Jy = S1(I.
78 CONTINUE

CALL CHO(CIP,AUX3,61).

CALL TRIANG(IP,G1,AUX3)

CALL TRANSP(IP,IP,AUX3,061)

CALL MULTC(IP,IFP,IP,G1,52,A0UX4)
Cabt MULTC(IPRP,IP,IP,AUX4,AUX3,G1?
CalL DUS(IP,G1,VALGR)

CALL MULTC(IP,IP,IP,AUX3,G1,VETOR)

CALCULANDO Y = BETA ™ % X
Cabl YCALC(NLI,N2,IP,Xt,X2,VETOR,YL,YD)

CALCULANDD MEDIA £ VARIANCIA DE Y

CALCULANDD AS MEDIAS DE Y

CALL MEDIAKNL,2.Y1,YMEDL)
CALL MEDIA(NE,2,YE2,YMEDZ2)

CALCULANDC AS COVARIANCIAS DE Y
CALL COV(N1,2,YL,YMEDL,YSL)
CalL COV(NZ2,2,Y2,YMEBZ,Y52)

CalL.CULANDD A FUNCAD DISCRIMINANTE

INVERSA DE SY2

DO 1135 I=1,NPOP
DO 1i4e J=1,NPOP

1140 DiCI,d = ©.8D¢
1135 CONTINUE

DO 1145 I=1,NPOF
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1145 DidCI, Iy = 1.0De /7 Y&e(l, 1y
CALCULANDO A PARTE CONSTANTE

DETERMINANTE DE COv(Ye)

[ I

D = 1 .¢Do
DO 115@¢ I=1i,NPOP
B = DB ¥ YS2(I,I)
115@ CONTINUE

. DET = BLOG(DD)
CONET1 = @.eDho
DO 1131 I=t,2
1131 CONST1 = CONSTL + YMEDL<(I) » YMEDLi(I)
CONSTE = &.eDb
Bo 1132 I=%1,2 .
1132 CONSTZ = CONST2 + YMED2(I) %% 2 % Di(I,I)

CONST = CONSTY - CONST2 - DET

C APLICANDD A FUNCAD DISCRIMINANTE AGS DBADOS DA POP 1

o

DO 1166 I=1,N1

DO 11465 J=1,NPOP
YAUX1(d)Y = Yi(I, B
1145 CONTINUE

CaALL DIQCGU(YAUXi.Ui,YHEDi,YHEDE.EDNST,FUNCAD)

c FUNCAD

IF {(FUNCAD .GE. @.0B9) GOTO 231
POPFIM(I,1) = 2
GG 7O 116¢

231 POPFIM(I, 1) = 1

116@ CONTINUE

APLICANDO A FUNCAD DISCRIMINANTE A0S DADOS Da POP 2

rm

DO 120@ I=1,N2
-D0 1265 Jd=1,2

: YAUXE(J) = Y2(I, 4
1205 CONTINUE
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CALL DISCOV(YaUX2,D1,YMED!,YMER2,CONST,FUNCAD)

FUNCAD

o ReNe

IF (FUNCAO .GE. ©.90D0) GOTO 264
POPFIM(I,2) = 2
GO TO 1ice9

g6l POPFIM(I,2) = 1

1290 CONTINUL

CALCULANDD AS PERCENTAGENS DE ACERTO NAS CLASSIFICACOES

POPULACAD 1
XI1 = ¢.@
00 1176 I=1,Ni
IF(POPFIM(I,1) .NE. 1) GOTOD 170
XI1 = XIt + 1.0
1179 CONTINUE

OO0

PERC1 = XI1 / FLOAT(N1) = 1¢e. ¢

C POPULACAD 2
XI1 = 8.0
DG 1175 I=1,N2
IF(POPFIM(I,2) .NE. 2) GOTO 1175
Xii = XI1 + 1.¢@
1175 CONTINUE

PERCE2 = XI1 / FLOAT(N2) » 16@.82

IMPRESSAD DOS RESULTARDOS

e I v N

CaLL IMPCOV(Ni,NE2,IP,NPOP,VALOR,VETOR,Y1,Y2,YMEDL, YMEDZ,

¥Y&1,YS2,P0OPL,POP2,RPORPFIM, PERCE,PERC2.TIT,10)

GRAFICANDO OS DADROS TRANSFORMADUS

OO0

=
[

NN(L, 12
NNCL,2)
DO 1216
YGR(I}
XGR(I)
1216 CONTINUE
I1 = N2
DO 1215 I=1.NZ
It = I1 + 1
YGR(I1) Ya2(I,43
XGR(TI1) Y2(1,2)

N2
=1,N1

Yi<{1,13

Yi(I,2)

non =1 Wi

117



1215 CONTINUE

CALL BRAF (YGR,XGR,NN,YG, INDORD,TIT)

C METODO DA COVARIANCIA: FIM

RETURN
END
SusroTiNA: - MEDIAS
c
C CALCULANDO VETOR DE MEDIAS
C

SUBROUTINE MEDIA(NL,NC, XX, XMED?
DIMENSION XX(NL,NC), XMED(NL)
DOUBLE PRECISION XX, XMED, AuUX
DD 19 I=1i,NC
AUX = @.00¢
DO 20 J=1,NL
AUX = AUX + XX{(J, 1)
2¢ CONTINUE
XMED(IY = AUX / FLOAT(NL)
1@ CONTINUE
RETURN
END

SuBroTINA: ¢ COV

SUBRDUTINE COV(NL,NC, XX, XMED,SS5)
DIMENSION XX(NL,NC), XMED(NC)>, SG(NC,NC>
DOUBLE PRECISION XX, XMED, SS, S0OMA

Cal.CuULa A MATRIZ DE COVARIANCIA DE UMA POPULACAD

My

DO 1@ I=%,NC
Do 2@ J=1,NE
50MA = @ .900
DO 3¢ K=1,NL
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3¢ SOMA = SOMA + XXCK, 13 % XX(K.,D

3S(I,J? = S0OMA - XMEDC(I) # XMEDC(J)> % DFLOAT(NL)
S8(I,d) = 85(I,J) / DFLDAT(NL-1?
2@ CONTINUE

1@ CONTINUE

D0 40 I=2,NC

I1 =1 -1
DG 3¢ J=1,1t
50 85(I,d> = 85¢J, 1)

49 CONTINUE

RETURN
END

SusroTINA: TESTMED

subroutine testmed(ni ,ne,ip,xmedl, xmedl,s,tquad, ftah,auxs,
fauxd,auxd,gl,iall,iglz, £

dimension xmedl{ip), xmedZ{ip), s{ip.,ip},aux3(ip,ip),auxdlip,ip)
dimension aux2{ipl),gilip,ip)’

double precision xmedl,xmed,s,tquad, f,sum, ftab,auxe,aux3,auxd,al,

* efel
C
L TESTA A IGUALDADBE DE DOIS VETORES DE MEDIAS
e
c
€ entvrada: nl, ng, xmedl, xXmedZ2
c s = matriz pooled = {(si + s2) / (nt + ng ~ 2]
¢ SAIDA: TQUAD = ESTATISTICA DO TESTE
€ FTAB = VALOR BA DISTRIBUICAQ F
c calculando 1nvi{s}
c
do 5 1i=1,ip
do 7 3=1.,1ip
7 auxd{(i,Jr» = s(i,J)
5 continue

call chodip,auxd, gl
call triang{ip,gi,auxld)

call transp(ip.1p,auxd,auxd)
call multip.ip,1p., aux3,3uxgd,ol’
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go 46 1i=1,1p
suin = @.0do
do 29 j=1i,1ip

=1 sum = sum + (xmed1(3) = xmed2(J)) % g1(j,1i)
aux2{i) = sum
49 continue

sum = &.¢d¢
do &0 1=1,ip

& sum = sum + (xmedi (i} - xmed2(i)} % auxe(i)
tauad = dfloat(nl ¥ n2) ¥ gum / dfloat{nt + nc:

f = dfloatini + n2 - ip - 1) % tquad / dflpat( (ni + ne - 2 % 1p)

1gll = ip

1gled = n1 + pn2 - 1ip ~ 1
ftab = efei(igli,iglz, )
return

end

SueroTINA:  EFE1

double precision function efelign,sd,xis?
integer an,gd
double precision xis,agn,agd,pe,que,ene,esse,te,de,aux!,aux2,
# aux3, aux4, ze, arnd, geg, st

¢ calerula a distribuicao F cumulativa
c adaptada de Ectatistica Computacional p.4i52

c . Dachs
agn = float(gn?
agd = float(gd}
+f { (gn .eq. 1) .or. {(gd .egq.i) !} then

if ( gn .eq. 1} then

efel = 2.d@ ¥ stP2(gd,dsgrtixis)) - 1.d@
eglse

efei = 2.d@ - 2.d9¢ * stP{gn,dsqart(xis))
endif -

else
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pe = agd / (agn * xXis + aggd?’

que = 1.d@ - pe

ene = {agn + zgd - 2.de} / 2.d¢o
esse = ( agd ~ 1.d@ ) / 2.49%

te ( agn - 1.d¢ ) / 2.48%

de = esse + @.1466656445667d0 - (ene + §, 33333333333d@) * pe
de = de + 0.04d9® * (que/agd - pesagn + {(que + & 5dé)/{agn+agd})
auxl = ge(essesene/pe’

aux? = ge(te/ene/que)
auxd = 1.d@ + que % auxl + pe * aux?
auxd = (ene + Q. 1446666646467d0) % pe % que
ze = de % dsgart(aux3d/aux4)
efei = apnd(ze)
endif
return
end

SuBROTINA:  APN4

double precision function aphd(xic?
double precision Xis, auxil, zuxzZ, aux3, auxd, soma

¢ aproximacao para & distribuicao cumulativa normal
£ Obs: adaptada de Estatistica Computacional p. 125
c Morberto Dachs

if ( dabs(wxis) .1t. 106.d@ ) then
if (xis .ge. 0.d0®}) then

auxl = xis
eise
auxil = —xis
endif
auxe = 1.41421i334684d06 % auxi / 3.60d@

soma = 0.dé
do 16 i=1,13
it =1 - 1
aux3 = i1 + ©.5d@
soma = 'soma + deipf{auxZ®#auxd) #* dexp(~aux3I#auxd/9 .de}) / aux3
ie continue

auxd4 = 9.9d¢ + sgma / 3.14159265334d0
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if (xis .ge. @.d@®) then

apnd = aux4d
else

arnd = 1 .d0 - aux4
endif

else

1f (®is .gt. @.d@} then
apnd = 1 .dé

else
aphd = & . d0@

endif

~endif

return
end

SUBROTINA: GE

double precision function ge(xis}
double precision Xis

c calculo da funcao g de Peizer e Pratt
c 0Obs: adaptada de Estatictica Computacional p.145
€ Norberto Datchs

if (xis .1t. 1 .@e-%) then
ge = 1.
else
it ( abs(i -xis} .1t. §.@2-3 ) then
ge = ©.
glce
ge = {1 -~ wxis#xie + 2.¥xis¥*alogi{xis)) / ({1 . -xisi)®%{1l. -xis})
endif
endif

return
gnd

| SUBROTINA: ST2



double precision function st2fgl,.ris}
integer gl
double precision xis, agl, agn, aux, cl,c2,te,v,w,4,2, apnd

€ aproximacao pare a distribuicao t de student
c o©bs. adaptada de Estatistica Computacional p.136
c Norberto Dachs

agl = dflgat(al)

if (gl .eqg. 1} then
aux = datani(xis) / 3.1415926536d9 + ©.5d@
glse
i¥ (gl .eq. Z) then
AUX = ©.3d9 * xis / dsgrt(xiswxxis+Z.d@) + @.5de@
else
if (gl .eq. 3) then
aux = ( datani{xis/1 73205807440 + xic % 1 .7320588074600 /
* (Ris¥xic+3 . d@)) / 3.1415926536d@ + ©.5d¢
else
it (g1 .eq. 4) then
aUX = @.3d90 ¥ xic % (1.d@ + 2.d0 / {xis¥xis+4.d@) ) /

¥ degrt( xis % xig + 4.d@ ) + §.5d¢
else
cl = agil - ©.3d@é
ce = 48 .d@ »* 1 % c1
te = xis ¥ wis / agl

if {(te .ge. ©.64d0} then
v = ci % dlog(l . d0 + te)

else
v = gl ¥ (( (~te % 0.75d¢ + 1.d40) % te/3.d@¢ - ©.5d© ) *
» te + 1.d® ) » te
end1f
w = ({(@.4d0 * v + 3 3¢d0) % v + 24 d@ ¥ v + 85.5d0
v = @.Bde ¥ v ®¥ v + 100 .do + cZ
Z = ({(~w 7/ 9 + v + 3.d8) / c2 + 1.d@) % sqgrtiv)
aux¥ = apnd4(z)
endif
endif
endif
endif

st2 = aux

return
end



SUBROTINA: TGOV

subroutine tcovini,n2,ip,s1,s82,s,vc,iglqui,qui,aux3,g}
dimension si{ip,ip), €B(ip,ip), s{ip,ip), aux3(ip,ip),9{ip,ip)
double precision si,s2.,s,vc,qui,aux3,g,ani,an?,aip,v,c, detsl,
# detsZ, dets,quicd

fez o teste de igualdade das matrizes de covariancias
baseado na estatistica wvc
utilizs a decomposicao de cholesky

do 1@ i=1.1ip
do 26 j=1,1ip
aux3{1,3y = s1(1i,3)
continue
cont inue

call cho(lp,aux3,ag?

detsl = 1. 0d@
do 3@ i=1,1ip

detsi = detsl % g(i,i?
detsi = diog{ detsi * detsi ?

do 4¢ i=1,ip

do 5@ j=1.,1ip
aux3(i,j? = s2(i, J)
cantinue

cantinue

call cho(ip.aux3d,ag»

detsg = 1.€de
do 4@ i=1.,1p

detsg = detsZ ¥ g{(1i,1)
detst® = dlogl dets2 # dets2 ?

do 70 1i=1,1p
de B& j=1,1ip
aux3{1,3} = s(i,13)
continue
continue

call cho(ip,aux3,a9}

dete = L.¢d@
do ?¢ 1=1,1F

Jux
o
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ge dete = dets # gl1,i.
dets = dligg( dets * dets

ani = dfloat(ni - 1)
ang = dfleoat(n2 - 1)
v = (anl + an2}) ¥ dete - ( ani * detsl + an? % detse )

zip = dfleoat(ip)

t = {(1.d8 / anl) + (1.d¢ / an2) - ( 1.4¢ / (ani + ang) )

c = 1.6d® - (2.d0%¥pipaip + 3.d0%aip -~ 1.d@) / (&.d@x{zip + 1.d&})
* * C

VL = v * C

iglqgqui = ip # (ip + 1) / g

qul = quiZ{iglqui,wvec?

return
end

SURROTINA:  QUIZ

double precision function qui2{dZ, xZ!}
integer dg2

doublie precisgion x2,z,z2,¢,9,d,a,d3,fnt,dl,t2,21.,59,¢€2,313

€ c¢alcula a distribulcao qui-guadrado num ponto dado
c adaptada de HMaindonald p.E2T4

if (d2 .1t. 11) then
Z = x2 /£ £2.de
ZC = Z ¥ Z

c = 1.d@
g = §1.de
d = dflopat(de’) 7 2.d9o
a = d
d3 = d + 2.4¢
186 a = a + 1.ge
C = C % 2/ a
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9 = g + <
1f ( c/g .at. ©.9e-4 ) goto 100

g9 = g # dexp(d % dlogf{z) -~ d3 # fnl1(d3%*d3) - (d3 - @. S5dh) =*
dlogd{d3) + d3 -~ z ) % (d + 1)

quiz = 1.d@ - g / dsqrt(2.de ¥ 3.1415%9de)

else
gl = dfloat(d2 -~ 1)
te = d1 /7 %2
d3 = x2 - d2 + 2.d8/3.d¢ - 2.0B8d@/d2
g = 1{.d¢

if (t2 .eq. @.d@) return
if ( dabs(l1.d0 - t2) .gt. ©.1d® } then

g = (1.d@ - t2%tp + 2 do*t2xdlogl{t2)) / (({.de-t2 *(1 d@-t2))

else
g = 0.d¢
do 1¢ j=1.,5
g =9 + 2.80 % (1.dd - t2y #% 3 / dfloatC (j+1) % (3+2) )

endif

2i = d3 % dsqgrt( (1.d& + g3 / (2.d40 * wx2) )
59 = ¢.de

c2 = deqrt(2.dey / 3.d¢ » zi

do 20 1=1,13
it =1 -1

ai1d = dfloat(il) + &.5d6
§9Y = &9 + dosin(zaiS%cl) dexp(~a15*315/9.d@)/ai5
quig = @.2deé - 2 / 3.141593d¢
endif

quie = {1 .d@ - aui?

return
end
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SUBROTINA:  FN1

double precision function fnlixis:
double precision x1is

€ funczao fni usada na sproximacac do log da funcao gamsa

¢ adaptada de Estatistica Computacicnal p.144
c N. Dachs
fnd = 1.d@ / (12.d@%¥xis) * ( 1.d@ - { do/xis *
3 (1.d0/3¢.d& - 1.d0/xie % (41 .d@/105.d@ - 1 .d0/¢148 . d@xxis))
return
end

SusroTINA:  TESTCOR

SUBROUTINE TESTCOR{(N1,N2,IP,R1,RZ2,T3)
DIMENSION Ri(IP,IP), R2B(IP,IP)
DOUBLE PRECISION Ri,R2,D,T3, TAUX

C
c CaALCULA O TESTE DE IGUALDADE DBE DUAS MATRIZES DE CORRELACODES
c
C
c ENTRADA: N1 E N2 = NUMERD DE OBSERVACOES
c Ri £ RE = MATRIZES DE CORRELACOES
c IF = NUMERO DE VARIAVEIS
C
C SAIDA: T3 = ESTATISTICA DO TESTE
C
D = DFLOAT( (Nif — 33 #® (Ne& -~ 3) ) / DFLOAT( Ni + NEZ - 6 )
B = DSART(D:
Al = DLOG ( (1.0D0 + R1(1,2)) / (1.@DO0 - R1(1,23) 3
A2 = DLOG ¢ (1.9De + RE(1,2)) ~/ (1.000 - R2(1.,2))
T3 = 0ABS ( (At - a2) / 2.0D2 )

IP1 = IF - 1

B 19 I=t,IP4
It =1 + 14
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g z2¢ J=11,1F

Al = DLOGC( (1.@DB® + RI(I, L))y / (1.6D0 - R1(I.J)) )
AT = DLOGC (41.eDe + RE2(I,J3) / (1.@D0 - RE(I,4))
TAUX = DABS( (A1 - A2} / 2.8D¢ )
IF (T3 .LT. TAUX) THEN
T3 = TAUX
ENDIF
2o CONTINUE
19 CONTINUE
T3 =73 & D
RETURN

END

SuBrRoTINA:  INVNOR

zubroutine invnor{(pG, 8}
double precision p@,x@,a®,al,af,.a3,bl1.b2,b3,b4,cd,cl1,c2,c3,d4,d42,
*q,17, K

ctalcula a distribuicao normal inversa, isto e,
encantra x€ tal que prob(z (= x@) = alfa

z tem dist normal padrao

alfa valor dado(p@)

agdaptada de Maindconald, p.2793

ab = 2.5044282d6
al = =18 . &£1506006d2
ac = 41 .3%911977d9
ad = -25.4410603d0¢
bl = -8.473510%9d¢
be = 23.0B33674dD
B3 = -21.0422410d6
bd = 3.13082%91d¢
c® = -2.78718%3d¢
ct = ~2.2979648d0
c2 = 4. B5014130¢@
¢3 = 2.3212128de@
di = 3.54388%2d0
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de = 1.6730478d0¢

g = pl - @ 5dé
it ( dabs{(q) .gt. & . 42d¢ ) then

r = po
if ( g .gt. @.@do ) r = 1.¢de ~ p®
1 (r le. .0d® } then
print 1@, po
format (5%, f1@ .4, ‘naoc esta entre @ ¢ 1)
goto 10¢
endif

r deqrt{( - dliog(r) )
X (({c3 % r + ¢c2) % r
X@ = x / ((de % r + dil>

cly # r + @)
r + 1.0d9>

n &% 4

if { g . 1t, @.0d@ } «@ -HE
plee

r =9 % g

X = q # {({a3 # v + af) * r + al) ¥ y + z0)

@ = x / ({{(b4g ¥ v + b3) * v + b2) ¥ v + b1}
endif

return

end

SusroTINa:  MULT

SUBROUTINE MULT(NLX,NCX,NCY,XX,YY,ZZ)
DIMENSION XX(NLX,NCX), YY(NCX,NCY)> , ZZ(NLX,NCY)
DOUBLE PRECISION XX, YY, ZZ, SOMA

CAat.CULA PRODUTO DE DUAS MATRIZES
ZZ{NLX,NCY}) = XX(NLX,NCX} % YY(NCX,NCY)

00 186 I = 1,NLX
B0 2¢ 4 = 1,NCY
SOM& = 2.0De@

B0 3¢ K = 1,NCX

SOMA SOMA + XXCI,K)Y * YY(K,
CONTINUE
2Z({I,J) = S0HMA
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I=3% CONTINUE
i@ CONTINUE
RETURN
END

SueroTINa: CHO

SUBROUTINE CHO(NLC,A.T?
DIMENSION A(NLC,NLC), TONLC, NLC)
DBOUBLE PRECISION A,T,S0CMA,DELTA,ERS

C DECOMPOGICAO DE CHOLESKY DA MATRIZ A
C GUARDA 0 RESULTADO NA MATRIZ TRIANGULAR SUPERIOR T

EPS = ©0.00001D0

BO 146 I=1,NLC
S0MA = ©.0D&¢

I1 =1 - ¢
BO 26 K=1,11
2o SOMA = SOMA + ACK,I) % A(K,I)

DELTA = A¢I,I) - SOMA
IF (BELTA .LT. @.D@) THEN
PRINT 11
11 FORMAT(19X, '"MATRIZ A NAC E POSITIVA DEFINIDA')
GOTC 1@¢
ENDIF
A(I,I) = DSAQRT(DELTA)
Iz =1 + 1%
B0 30 J=I2,NLC
SOMA = ¢.D¢
ng 4 K=1,I
4@ S0MA = SOMA + ACK,I) »* a(K,D)
IF ¢ DABS(A(I,I))y .LE. EPS ) THEN
PRINT 1t
GOTO 1¢0
ENDIF
R(I,J)y = ( ACI, 3y - SOMa ) / ACL, I}
30 CONTINUE '
ie CONTINUE

Do 5¢ I=1,NLC
bo 69 J=1,NLC
IF ¢ I .06T. J) THEN
T¢(I.,dY = ¢.eDe
ELSE
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T(I,Jy = a(l,.0}
ENDIF
CONTINUE
CONTINUE

RETURN
END

SUBROTINA:  TRIANG

SUBROUTINE TRIANGI(NLC,XX,XI:
DIMENSION XX{NLC,NLC), XTI(NLC,NLO)
DOUBLE PRECISION XX, XI, SOMA

CALCULD DA INVERSA DE UMA MATRIZ TRIANGULAR SUPERIOR

MATRIZ A SER INVERTIDA (DE ENTRADA)
XI = MATRIZ INVERSA BE XX (NA SAIDA?

DO 1¢ I=1,NLC
XIC(I, Iy = 1.eBe / XX(I, DI

DG 2@ I=2,NLC
It =1 -1
Bo 39 J=1,I1
XI(I,J> = @.000
CONTINUE :

NLC1 = NLC - 1§
DO 4@ I=NLC1.1,-1

I1 =1 + 1
DG 5¢ J=It1,NLLC
SOMA = 0 .0D0
DO 6@ K=I1,NLC
SOMA = SOMA + XX({I,K)» * XI(K,J)
XICI,J) = - 80MA / XX(I,I)
CONTINUE

CONTINUE

RETURN
END
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SuBroTiNA: ¢ TRANSP

SUBROUTINE TRANSP(NL,NC, XX, XXL>

CALCULA MATRIZ TRANSPOSTA

NL = NUMERO DE LINMAS - MATRIZ ORIGINAL
NC = NUMERO DE COLUNAS - MATRIZ ORIGINAL
XX = MATRIZ ORIGINAL

XXL = MATRIZ TRANSPOSTA

DIMENSION XX(NL,NC), XXL{NC,NL)
DOUBLE PRECISION XX, XXL
Bo 16 I = 1,NL
DO 26 J = 1,NC
XXLC(J, I) = XX(I,H
CONTINUE

RETURN
END

SueroTina: DVS

SUBROUTINE DVUSCIP, U, DD

DIMENSION UCIFP,IP), D(IP)
DOUBLE PRECISION U,D, EQ,E2,X2,H,YE,X?,Y0,C0,52,C8,Q,HE,R,0L,DE

CALCULC DA DECOMPOSICAC DE VALORES SINGULARES DE UMA MATRIZ REAL

U - MATRIZ DE ENTRADA. L X IP

U, ¥V MATRIZES ORTOGONAIS, D MATRIZ DIAGONAL
U Z Vv =D
NESTE PROGRAMA - CALCULA: V' Z° U = D

OBS:

D1 #% 2 = AUTO-VALOR DE Z°2

COLUNAS DE V AUTD-VETORES DE Z°7

A FORMA EXPLICITA DE U NAD E FORNECIDA

ADAPTADA DBE MAINDONALD p. 339



L= Ip
M = IP

C CALCULANLDO E@ = EPSILON

£Eo = 1.0De
0o 1¢ I=1,50
EQG = E@ /7 2.06D0
E =1.¢De + E@Q
IF ( £ EQ. 1.0¢De > GOTO 119
id CONTINUE

119 €@ = Ee % 2. 9Dd
L& = 1
Mo = 1%
L2 = Le + L - 1
M2 = MO0 + M - 1
E2 = DBFLOAT(L) # E@ #*x 2

L CALCULANDO A DVS
7010 M3 = M % (IP-1) / 2

ng e J=#o, HME-1
DO 3¢ K=J+1,M2

Xe = & 0D

H = @.eDe

Ye = ©.900D8

Do 40 I=Le,LE
X0 = U(I, .4
Yo = U{I,K>

H=H+ X& % Y@

xe X2 + X0 x%x 2

Ye Y2 + Y@ %% P
49 CONTINUE

co €. .o0é

se 1.0D@

IF (X2 .LT. YEg) GOTO 7260

L2 = X2 % ¥e

IF (€2 .LE. E2) GOT0 7229

IF ¢ Hxxg LT . (E2%C2) ) GOTO 7220
@ = Xg - Y&

H2 = £2.6B& = H

R = DSQRT(Q##2 + He##2)

Cé = DSQRT( (R+Q) /7 (2.0@DoxR) )
S@ = HZ 7/ ( 2.0DoxRxCo }

7cee D0 5¢ I=Lo,.L2 -
D1 = U(I, D
Beg = u(l,x)
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Uel,dy = D1 # C¢ + D2 * So@
UCI,K) = -B1 % 5@ + D2 % L0
=17 CONTINUE
GOTL 3@
722¢ M3 = M3 -~ |
39 CONTINUE

4% CONTINUE
IF (M3 .GT. @) GOTO 7010

DO &8 J=M@, M2
Xe = ©.¢De
ng 7eé¢ I1=Le,Le
2 = X2 + UCI,Jd) #% 2
70 CONTINUE
DCJ4) = DSQARTIX2)
&e CONTINUE

B0 8o J=Me,M2
IF ¢ D(Jy .EQ. €.eDe ) GOTO 80
D6 9@ I=L@.L2
Uei,Jdy = WI,Jd) 7 DL
2@ CONTINUE
=17 CONTINUE

RETURN
END

SUBROTINA: YCALC

SUBROUTINE YCALC(Ni N2,IP,ZZ4,ZZ2,VETOR,YYL,YY2}
DIMENSION YYL(N1,2),YY2(N2,2),ZZ1(NL ,IP),ZZ2(N2,IP),VETOR(IP, IP)
DOUBLE PRECISION YY1,YY2,RAl,AA2,ZZ21,ZZ2,VETOR

CALCULANDO Y = BETA ™ * Z

Y = BETA{MAX) * Z
BETA(MINY * Z

08 AUTO~VALORES E VETDORES VEM EM ORD DECRESCENTZ

Dg Be Jf=1,2
DO 85 I=1,N1
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YYLI(I,Js = @ eDhe
o 9¢ I=1,N2

20 YYe(i,J> = ¢.0D¢
B CONTINUE

DO 95 I=1,Ni
AAL = @.0D0
ABE = G.0De
DO i0@ J=1i,IP
© AAL = AAL + ZZAC(I,J) * VETOR(J, 1)
AAR = AAR + ZZ1(I,J) * VETOR(J,IP)
100  CONTINUE
YY1(I, 1)
YY1(I,2)
95  CONTINUE

AAL
AAR

it

DO {1¢ I=1,NZ2
AAal ¢.0D@
AAL @.2D2
DO 145 J=1,1IP
ARAL = AARL + ZZ2(I,Jd) * VETOR(J, 1)
AAD = AAR + Z22/(I,J) * VETOR(J,IP)
115 CONTINUE

i

YY2<i,1) = AAl
YY2(I,2) = AAR
116 CONTINUE
RETURN
END

SugroTtiNna: DISCOR

SUBRCOUTINE DISCOR({YAUX1,YAUX2,YMEDL, YMED2,D4,DBET,FUNCAD)D
DIMENSION YAUX1(2), YAaUX2(2), YMEDLI(2),YMEDZ(R),TAUX(2),D1(Z,2)
DOUBLE PRECISION DBi,T1,T2,DET,FUNCAD, TAUX, YAUX1, YAUX2, YMEDL, YMEDR

€ CALCULANDO (Y2 = YMEDE) ™ + INU(YS2) * (Y2 - YMEDZ2)

B0 10 I=1,2
YAUX1(I) = YAUX4(I) - YMED41i<(I)
YRUXE(I) = YAUXEe (I - YMEDZ2(I)
19 CONTINUE

TAUX (1) = YAUX2(1y * Dici, 1)
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TAUX{Z) = YAUXZ(Z2) x Di(z,)
= ( TAUX{(1) % YAUXZ2(1) ) + { TAUX(2) * YaUX2(2)
CALCULANDDO (Y1 - YMED1) ™ % (Y1 ~ YMED1)
T2 = ( YAUX1C1) # YAUXL(4) ) + ( vaUX1{(2) » yvauxi(z) >

CALCULANDO:
FUNCAO = LN ( DET(YS2) ) + (Y2 - YMEDBE:  # INW(YSZ2) * (Y2 - YMED2:) +
+ (Y1 - YMED1) ™ % (Y1 - YMED1)

FUNCAD = T1 - Te + DET

RETURN
END

SueroTiNa:  IMPCOR

SUBROUTINE IMPCOR(N1,N2,IP,NPOP,FMT,X1,X2,XMEDL, XMEDZ, S8, 82,R1,
¥R2,VALCR,VETOR, YL, YR, YMEDY, YMED2, Y81 ,YS2,P0PL,PUPE, POPFIM, PERCY,
*PERCE,TIT,T3,X01,Xe2,TQUAD,FTAB, IGLL, IGL2,F, I0, IGLAQUI,VC,QUD)

DIMENSION X4 (N1,IP),X2{(N2,IP}) XMEDICIP},XMED2CIP),S4(IP,IP}

DIMENSION S2(IP,1P),R1(IP,IP), R2(IP,IP),VALOR{IP),VETOR(IP, IP)

DIMENSION Y1(N1,2}),Y2(N2,2), YMEDL(NPOP), YMED2 (NPOP)

BIMENSION YS1 (NFOP,NFOP), YSE2(NPOP,NPDBP}

INTEGER POPL(N1), POP2(N2), ‘POPFIM(NL,2), FMT(20), TIT(1®)

INTEGER P

DOUBLE PRECISIGN X1, X2, XMED{, XMED2, S1, S2, Ri, Re,VALOR,
#*VUETOR, Y1, Y2, YMED4,YMED2,Y51,YS82,T3,TQUAD,FTAB,F,X@1,Xoe2,VC,QUI

p = IP

IMPRESSAD DOS RESULTADOS: METQDO DA CORRELACAD

IMPRIMINDG 0S5 DADOS ORIGINAIS

WRITECIO,4) (TITCI), I=1,10)
FORMAT(SX, 1@A4, 5%, '"METODO DAS CORRELACOES ",
#/,30X, POPULACAD 17,/)
It = o
DO 1@ I=1,Nt
It = It + ¢
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IF (It LT. 31) GO 1O te:
WRITECID.31) (TIT(KK), KK=1,10)

31 FORMAT( 1" ,5X,10A4,5%, METODO DaS CDRRELACOES , /)
WRITE(ID,20¢)

260 FORMAT (L5X, "POPULACAD 1 - CONTINUACAD ,/)
Il = @

i1 WRITECIO,FMT)Y (X1(I, 45, J=1,P) , PORPL(I?

1@ CONTINUE

WRITECIO,31) (TIT(KK), KK=ti,1i@)
WRITE(IOD,2)
FORMAT (30X, 'POPULACRKD 2,7/
It = @
DO 2¢ I=1,NP
11 = I1 + &
IF (I1 .LT. S1) GOTO 1e2
WRITEC(IO,31) (TIT(KK}, KK=1,19)
WRITE(IO,R®1)
201 FORMAT (15X, "POPULACAD 2 - CONTINUACAD ,/»
It = @
1¢2 WRITE(IO,FMTY (X2(I,J), Jd=1i,P) , POP2(I)
2¢ CONTINUE
c
£ MEDIAS DE X
Iy

[t

WRITE(IOD,31) (TIT(KK), KK=1,1@)

WRITECIG, 37
3 FORMAT(1@X, '"VETORES BE MEDIAS DAS POPULACDES 1 E 27,//)

bo 3¢ I=%,F
WRITE(IOD,4) XMEDI(I),XMED2(I}
4 FORMAT(3X,2(2X,F15.413
3e CONTINUE
C
C COVARIANCIAS DE X
C

WRITE(IO,S) .
5 FORMAT(//7//,1@X, "MATRIZ DE COVARIANCIA DA POPULACAD 17,/

DO 4¢ I=1i,F
WRITECIO, &) (84i/(I, ), J=Lt,P)
& FORMAT(7(G10.4),/,2G10. 4}

4@ CONTINUE

WRITE(IQ, 3&:
36 FORMAT(///,t@X, "MATRIZ DE COVARIANCIA DA POPULACAC 27,/

DO 5@ I=1.F
WRITEC(ID, &) (S2(I,J), J=1,P)
5¢  CONTINUE
™
C CORRELACOES DE X
C
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WRITECICD,?)
4 FORMAT(////,1@X, "MATRIZ BE CORRELACAC DA POPULACAD 1,/
DO &6& I=t.,P
WRITECIO, &) (RI(I, 4y, J=1.P)
X% CONTINUE
WRITE(IC,8)
8 FORMAT(///,18X, '"MATRIZ DBE CORRELACAQO DA POPULACAD 2°,/)
b &35 I=1,F
WRITEC(IO, &) (R2(I,Jr, J=1,P}
63 CONTINUE
C
C TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE COVARIANCIAS
C

WRITEC(ID,3L) (TIT(KK), KK=1,1¢)
WRITE(1O,54) ©C,IGLQUI,QUI
a4 FORMAT(///,15X, '"TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE COVARIANCIAS',

®//,1@X, "ESTATISTICA DO TESTE (uC) = ',G10.4,//,
#10X, "NUMERO DE GRAUS DE LIBERDADRE = ~,I4,//.
#1@X, "PROB ( QUI < QUI CALCULADD ¥ = ',F4.2,//3
IF ( QUI LT. ©.95 ) THEN
WRITE(ID,72:
72 FORMAT (10X, "CONCLUSAD: ",/,12X%,
¥ ACEITO A IGUALDADE DAS COVARIANCIAS ADS NIVEIS DE 5% £ 1%7)
ENDIF

IF ¢ (QUI .GE. 9.93) .aND. (QuI .LT. @.99) ) THEN
WRITECIG,Z73)
73 FORMAT(40X, 'CONCLUSAD: ', /,12X,
* REJEITO A IGUALDADE DAS COVARIANCIAS AQ NIVEL DE 5% E',/,12X%,
#'ACEITO A IGUALDADE AQ NIVEL DE 1%° )
ENDIF

iIF ¢ QUI .GE. @.9%9 ) THEN
WRITE(IG,74)

74 FORMAT (10X, "CONCLUSAD: *, /. 12X, .
% REJEITO A IGUALDADE DAS COVARIANCIAS AODS NIVEIS DE SK E 1%
ENDIF

c
¢ TESTE DE IGUALDAPE DE MEDIAS
C

WRITE(IO, &1 TQUAD,IGLL,IGL2,F,FTAB

&1 FORMAT(///7,15X, "TESTE DE 1GUALDABE DBt MEDIAS ,//,
#10QX, "ESTATISTICA DO TESTE(T QUADRADO) = ~,0510.4,//,
®*1@X, 'NUMERDS DE GRAUS DE LIBERDADE: ~,14," E ',14,//,
#1@X, 'ESTATISTICA F (CALCULADOY = ~,Gi2.6,//,
¥1QX, 'PRBB ( F ( F CALCULADO » = ",F4.2,//)
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63

&4

Ifr ¢ FTAEB .LT. @.95 ) THEN

WRITECID, 62>

FORMAT (10X, "CONCLUSAD: ", /, 12X,
*» 'ACEITO A IGUALDADE DE MEDIAS AQS NIVEIS DE 5% £ 14°)
ENDIF

If ( (FTAB .GE. #.95) .AND. (FTAB .LT. ©.9%) ) THEN
WRITE(IO, &3S
FORMAT (10X, "CONCLUSAC: ", /, 12X,
¥ REJEITO A IGUALDADE DE MEDIAS A0 NIVEL DE 5% E',/,12X,
*"ACEITO A IGUALDADE AD NIVEL DE 1%° )
ENDIF

IF ( FTAB .GE. @.99 ) THEN

WRITEC(IO, &4

FORMAT(1@X, "CONCLUSAQD: ', /, 12X,
# REJEITO A IGUALDADE DE MEDIAS AGS NIVEIS DE 5% E 1% )
ENDIF

TESTE DE IGUALDADE DE CORRELACOES

341

363

364
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WRITECIQ,381) T3,X01,Xez

FORMAT(////, 43X, '"TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE CORRELACOES’,

¥//,10X, "ESTATISTICA DO TESTE = ",G10.4,//,
¥13X, B(ALF&8=0.05) = " ,G610.4,//,
%10X, 'B(ALFA=@ .01 = ',Gie . 4,//)

IF ( (T3 .GT. Xe1) .AND. (T3 .GT. X@2) ) THEN
WRITE(IO,363)
FORMAT (10X, "CONCLUSAD: ',/,i2X,
* REJEITO A IGUALDADE DAS CORRELACOES A0S NIVEIS DE 5% E 1%

ELSE
IF ¢ (T3 .LE. X01) .AND. (T3 .LE. Xe2) ) THEN
WRITEC(IO, 3641
FORMAT(1@X, 'CONCLUSAO: ./, 1BX,
*» 'ACEITO A IGUALDADE DAS CORRELACOES A0S NIVEIS DE 5% E 1%7)

ELSE
IF ( (T3 .GT. X@1) .AND. (T3 .LE. X@2) ) THEN
WRITE(IOD, 365}
FORMAT (10X, 'CONCLUSAD: ./, 12X,
¥ REJEITO A IGUALDADE DAS CORRELACOES A0 NIVEL DE S% E',/, 12X,
% ACEITO A IGUALDADE AQ NIVEL DE 1% ')

ELSE
IF ¢ (T3 .LE. X@1) ._AND. (T3 .GT. X@2) % THEN

WRITEC(ID, 346&)
FORMAT(1@X, "CONCLUSAD. ~,7/,12X%,
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# ACEITO A& IGUALDADE DAS CORRELACOES AQ NIVEL DE 5% E',/,12X,
¥ 'REJEITD & IGUALDADE AC NIVEL DE 1%
ENDIF
ENDIF
ENDIF

ENDIF

AUTO~VALORES £ AUTO-VETORES

WRITE{(ID,31) (TITC(KK), KK=1,10)
WRITECIG, 9

g FORMAT (10X, "AUTO-VALORES DE INV(R1) % R .,/
WRITE(ID, &) (VALOR(I), I=1,P)
WRITE(IG,11)

11 FORMAT(///7/7,10@X, "AUTO-VETORES DE INUV(RL) % RE',/)
DO 7¢ 1=1,P .

7@ WRITECIO, &) (VETORC(I,Jdy, J=i,P)

IMPRIMINDO Y

WRITE(IO,31) (TIT(KK), KK=1,1@’
WRITE(IO,12)
= FORMAT (2SX, "POPULACAD 17,/,1i5%, "MATRIZ Y )
I1 = @
N0 Be I=1,Nt
I1 = It + 1
IF (I1 .LT. 51 GOTO B1
WRITE(IO, 31 (TIT(KK), KK=1,1&)
WRITE(CID,2e2)
2ee FORMAT (23X, "POPULACAD 1 - CONTINUACRO ,/,135X, 'MATRIZ Y")
I1 = @
B1 WRITEC(IO,13) (Yi(I,J ), J=4{,NPOP) , POPI(I)
13 FORMAT(2(S5X,.GilR.4), I4 )
=17 CONTINUE

WRITE(ID,31) (TIT(KK), KK=1,10)
WRITE(ID,14)
14 FORMAT(23X, ‘POPULACAB 27, /,15X, MATRIZ Y
11 = ¢
DO 85 I=1,N2
11 = I1 + 1
IF ¢Ii1 .LT. S1) GOTO B8é
WRITE(IO,31) (TIT(KK), KK=1,1@}
WRITE(ID, P03}
203 FORMAT (25X, "POPULACAD 2 - CONTINUACAOD ,/, 15X, MATRIZ Y ')
1t = @
B& - WRITECIO, 13y (Y2(I,J), Jd=1,NPOP) , POP2(I)
85 CONTINUE
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£
C

C
£
C

C
c
C

MEDIAS DE ¥

WRITE(ID,31) (TIT(KK>, KK=1,18)
WRITE(IQ, 161
14 FORMAT(40X, MEDIAS DE Y - POPULACAD 1 E 27,/)
Do 2@ I=1,8
WRITE(IO,23) YMEDLi(I),YMEDZ2(I?

3 FORMAT(2(SX,Fi@.4))
?¢ CONTINUE

COVARIANCIAS DE Y-

WRITECIO, 17

17 FORMAT(////,1@8X, 'COVARIANCIA BE Y - PORPULACAD 1,/

Do 1e¢e I=1,2

WRITEC(IOD,23) (YSI(I,J), J=1,2}
iee CONTINUE

WRITE(IG, 18B)

ig FORMAT(//7,10X, 'COVARIANCIA DE Y - POPULACAD 27,7/

DG 105 I=i,2
WRITECIOQ,23) (YSe(I,J), J=1,8)
165 CONTINUE

FUNCAO DISCRIMINANTE

WRITE(IC,31) (TIT(KK), KK=1,1@)
WRITE(IOD,19)

19 FORMAT(t@X, 'CLASSIFICACAD DOS DADOS DA POPULACAD 17,/)

It = o
NAUX = (N1 7 3) % 3
NAUX1 = Ni - NAUX
DO 110 I=1,NAUX,3
I1 = I1 + 1
IF (I1 .LT. 51) GO TO 27
WRITE(IO,34) (TITC(KK), KK=1,1@)
WRITE(IO,200)
| IL = 0
27 WRITE(IO,21) POP1(I}, POPFIM(I,1), POPL(I+1),
*PQPL(I+2), POPFIM(1+E,1) .
21 FORMAT(3(4X, 16,4X,16,4X))
116 CONTINUE

IF (NaUX! .EQ. @) GOTO 44
IF (NabXi .EGQ. 1) GOTO 42
IF (NAUXt .EQ. 2) GOTO 43
GOTO 41 :

42 WRITE(ID,29 POP1(N1), POPFIM(NL,1)

29 FORMAT(4X,16,4X,16)
' GOTO 41
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43 WRITE(IOD,28) POPL(Ni-1;, POPFIM(Ni-1,1), POPL1(N1i), POPFIM(NL, 1)
28 FORMAT(2(4X, 16,4X,16,4X))

41 WRITE(IO,31) (TIT(KK), KK=1,1@)
WRITE(ID,Z2)
=4~ FORMAT(1@X, "CLASSIFICACAD DOS DADOS DA POPULACAD 2°./7)
I1 = ¢
NaUX = (N2 / 3) % 3
NaUX1 = N2 - NAUX
D0 115 I=1,NAUX,3
I1 = I1 + 4
IF ¢(I1 LT. S51) BQ 70O 116
WRITECID,31) (TIT(KK), KK=1,19)
WRITE(IO,R201?
I1 = o
116 WRITECIQ,21) POPR(I}, POPFIM(I,2), POPR(I+1), POPFIM(I+1.2)},
*»POP2(1+2), POPFIM(I+Z,2)
115 CONTINUE

IF (NAUX1 .EQ. @) B0OTDO 5t
IF (NAUX1 .EQ. 1) GCTO 32
IF (NAUXY .EQ. 2) GOT0 33

GOTO 51
32 WRITE(ID,29) POP2(N2), POPFIM(NE,2)

GOTO 3t
53 WRITE(IO,28) POP2(NE2-1), PDPFiM(NE—i,E), POPE2(N2), POPFIM(NZ,E)
E PERCENTABENS DE ACERTD

o1 WRITEC(IOD,34) (TIT(KK), KK=1,18)
WRITE(IO,231:

231 FORMAT(1@X, PERCENTAGENS DE CLASSIFICACa8 CCORRETAS ./)
WRITE(1C,24) PERCI1

24 FORMAT(15X,Fé6.2,1X, "POR CENTO NA POPULACAD 1)
WRITE(IO,2&4) PERCR2

£6 FORMAT(13X,F6.2,1X, "POR CENTG NA POPULACAD 27)

RETURN
END

SuBroTINA:  GRAF

SUBROUTINE GRAF(YGR, XGR,NXY,YG, INDBORD,TIT)
DIMENSION YGR(1), XGRC1), NXY(1), YG(i), INDORD(1}), XL{(&)
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C

pEeRe!

[N

1@

INTEG
INTEG

ER R(&8), A(i1), CHAR, BRANCO,
ER IYCHAR, IXCHAR, TIT(1@)

DOUBLE PRECISION XBR, YGR, YG, XMX,

DATA
BATA
DaTA
BATA
DATA
Data

IMPRIME

WRITE
FGRMA
WRITE
FORMA
EPS =
NG =

CHAR

NPCIN

DO 1¢
NPOIN

IF (N
WRI
FOR
GOT

ENDIF

NHORI
NUERT

DO 2@
YG(KI

ORDENAC
CaLL
YMX =
YMN =

MAXIMOD

XMX =
XMN =

Do 3@
IF

ALLY,ACEY,AC(D) ,AL4),4(5) /BH
ALEY,AC7),A6(8),R8(7),R(10) /2HS
Al11)y /2Hs /
BRANCO, PONTO, TRACD, DPONTO / 2H
NAXES,HAXIS ,VAXIS /3,0@.,¢./
MAXMIN, YMAX, YMIN, XMAX, XMIN /0,

0 GRAFICOD
(7,1) (TIT(KK?}, KK=1,1@)

TC L7 ,18X,16A4, /)
(7,87

TRACD., PONTO, DPONTC

XMN, XHMIN, XMAX

3

xL

,2H+ ,2Hz2 ,2H3 ,2H4 /

,2Hé6 ,2H7 L, ZHB
, 2H. , 2H- ,

e.,@..¢..,0./

T(10X, "POPULACAD 1 = +',4X, 'POPULACAD 2 = 07,/

1.8E-10
2
= A2}
T =@

J=1,NB
T = NPOINT + NXY{(2#J-1)

POINT .LE. 1) THEN
TE(7,3) NPOINT

MATC(///7,1H , "ERRG NO GRAFICO,
0 4509

Z = &8
= 51

KI = 31,NPOINT
» = YGR(KID

A0 DE Y - DECRESCENTE
SORTVZ(NPOINT, YG, INDORD, -3
YG(1)
YGONPOINT)
E MINIMO DE X

AGR(1)
XGR(13

I=2,NPOINT
(XMY . LT. XGR(I)) XMX = XGR{(I)
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IF (XMN .BT. XBR{I}) XMN = XGR{I}
3¢ CONTINUE

YMAY, = YMX
YMIN = YMN
XMAX = XHX
XMIN = XMN
IFC YMIN (LT, YMAX _AND. XMIN .LT. XMAX) THEN
C ‘
C INTERVALD DE X E Y
»
X@ = (XMAX - XMIN) / (NHORIZ - 2.}
S Ye = (YMAX - YMIN) 7 (NVERT - 1.3
YY:L = YMAX + ©.5 % YQ
YYE = YMIN - 6.5 % Y@
XZ1 = XMAX + 0.3 * XQ
XZe = XMIN - ©.5 * XQ

IF ¢ (YMX LT. YY2) .DR. (YMW .GE. YYLi) ) GOTO 116
IF ¢ (XMX.LT.XZe) .0OR. (XMN.GE.XZ1) ) BOTO 116
GOTD 118
116 WRITE(Z,4) YMIN,YMAX,XMIN,XMaX
WRITE(7,&6) YMN, YMX, XMN, XMX
b FORMAT(1H , 'TODOS 0S PONTOS ESTAO FORA DOS DOMINIDS ./,

#1H , "YMIN = °,E12 .5, 'YMAX = ' ,Ei2.5,/,
®¥1H , 'XMIN = °,E42.5, "XMAX = ',E12.5,///)
GOTO 449

ELSE

WRITE(7,4) YMIN,YMAX,XMIN, XMAX
4 FORMAT(///.,1H , "TERRCO NO DOMINID DO BRAFICC’, /7,

* "VALORES CALCULADGS SAD “,/, 'YMIN = ',E12.5, 'YMAX = ',Ei2.5,/.
¥ XMIN = ", E12.5, "XMAX = °,E1B.5,/)
GOTD 44@
ENDIF
C
C PONTOS A SEREM IMPRESS0S NO EIXO X
c
118 XxbL{1) = XMIN
NXL. = 6

DO 40 I=2,NXL
4@ XL{I) = XL({I-1) + 208, % XQ

XMN = XZIg
IF ¢ XL{¢i1) LE. 1 E-1@ » THEN
IF ¢ XLANXL) .8E. -1.E-19 ) THEN
00 5@ I=1,NXL
IFC aBE(XL(I)) LE. 1.E-1@ ) XL(I} = @
=1 CONTINUE
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ENDIF
ENDIF

C TMPRIMINDBO & ESCatA DE X

WRITE(Z.7) (XL(I), I=1.8)

7 FORMAT{( 2X,F10¢.3,5(3X,¥19.3) )
WRITE(Z,8)

8 FORMAT(IH ,BX,1H.,3012X,1H.))

P06 6@ J=1,NHORIZ
% R(J) = PONTOD

C IMPRIMINDBD UMa LINHA DE PONTOS
WRITE(7.,9) (RCOJ)Y, J=1,NHORIZ)

NP = @

IYCHAR = BRANCO

IXCHAR = BRANCO

JCBL = NHORIZ / 2

JLINE = NUERT + 1
C
C CONTANDO QTOS PONTOS ESTAO FORA DD GRAFICO
C

DO 7@ I=1,NPOINT

IFC YG(Iy .LT. YY1} GOTC 214
7@ CONTINUE

1 = NPOINT + 1
214 IY = 1
NCOUNT = I - 1

D0 300 N=1, NUVERT
Yye Yyt
Yyi YY2 - Y@

DG 8¢ J=1,NHDRIZ
Bo R(J) = @

£22e IFC IY LE. NPOINT )} THEN
IFC YG6<(IYy) .GE. YY1 ) THEN
IX INDORDCIY)
Jd ( XGR{IXY — XMN ) / XQ + 1.
IF ¢ JJ LT. ¢ .OR. JJ .GT. (NHDRIZ-1) ) THEN
NCOUNT = NCOUNT + 4
Iy = IY + 1

it

GO0TQ 22¢

ENDIF

K = ReJdd

IF (K .LT. ©) THEN
R(JJY = 2



ELSE
IF ( K .EQ. @) THEN
R{JJ? = -IX
ELSE
ROJJY = K + 1
ENDBIF
ENDIF
Iy = 1Y + 1§
GOTO =20
ENDIE
ENDIF
D0 24@ J=1,NHORIZ
K = R(J}
IF (K .LT. @) THEN
NPT = @&
K = -K
D0 9¢ I=1,NG
NPT = NPT + NXY(2 % I - 1}
IF (K .LE. NPT) THEN
CHAR = NXY(2 % I)

GOTO 235
ENDIF
e CONTINUE
CHAR = a(a)
233 R(J> = CHAR
GOTO 249

ELSE
IF (K .GE. t@) K = 1@
R{4) = A(K+1)
ENDIF
C4e CONTINUE
IF({ R(NHORIZ) .EQ. BRANCO )} R(NHORIZ) = PONTOD
IF( R(JCOLY .EQ. BRANCO ) R(JCOL) = IXCHAR
IF(C N-10%NFP .EQ. 1 ) GOTO 27¢
IF( N .EQ. NVERT ) GOTO 271
IF (N .EQ. JLINE) G6OT0 272
WRITE(7 ,2)y (R(J),J=1 ,NHORIZ?

9 FORMAT(LIH ,7X,1H.,68A1 )
GOTD 309

270 NP = NP + 1

271 IF (N .NE.  JLINE) GOTO 275

272 YM = HAXIS

DG 273 J=1,NHBRIZ -
IF(R(J) . EQ. BRANCD) R(J) = IYCHAR
273 CONTINUL

GOTO 27¢é
275 YM = YY1 + &.5 % Y@
2756 IF { aBS(YM) .LE. L1 E-1@) YM = 0

WRITE(7,29®) YM, (RUJ), =1,NHORIZ)
c59 FORMAT(1IH ,f7.2,1H.,68A1)
306 CONTINUZ



c
c
c

NCOUNT =
DO 310 J=1,NHORIZ
R(J) = PONTO

GAOTO 359
WRITE(Z7,9?
WRITE(7,8)
WRITE(7,72
WRITE(7,41903 Xa,
FORMAT (1H

312

330

YaQ
410

IF
ICOUNT =
WRITE(7,412) ICOUNT,
FORMAT (4H ,1X, "NUM.

(NCBUNT .EQ.

41@2

¥5X, "NUM., DE PONTOS FORA DO GRAFICO =

44¢
430

CONTINUE
MAXMIN = ©
NAXES = @

RETURN
END

subroutineg sortvedi{nl
dimension yg(1},
double precision 49,
iogical exch, dir
inteser order

ordenacao de um vetor

do 15 1=1,nl
] indovrd(i) = 1
{order
ni

dir
Jgap

.8E .

3 if {jgap .le.
jgap = Jjgap / E
Jmax = npl - Jgap
i@ exch = .Talse.
do 2@ jg=1,J3max
Jelusg = j + JFoap
ya = 49g(J3)

NCOUNT + NPOINT

(XL(I), I=

. INTERVALD HORIZONTAL =
#7X, "INTERVALD VERTICAL =
@) GOTO 449
NPCINT = NCODUNT

+ 1 - 1Y

(R(J), d=1,NHORIZ)

1,4)
",5610.3,
",0616.3)

NCOUNT
DE PONTOS GRAFICADOS =
S, 143

SusroTINA:  SORTVZ

;99 ,.,1indord, order}

indord{(i)

4a, yb

@)

1) goto 100
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4o = yg(Jiplusg:
1fi{dir .and. 4Ya.le.yb).or ({.not. dir) .and. 45b.le.ga)) goto 20
$a = 43}
4g{Jj} = ygliplusg)
yg(jrlusg}) = 4a
itroc = indord{3)
indord{j} = indord(jplusg)
indord{(jpilusg) = itroc
exch = true.
2@ contlnue

1¥ (exch?) goto 1@
goto 3

169 return
end

SuproTINA: ¢ DISCOV

SUBROUTINE DISCOV(YYAUX,D1,YMED1, YMED2, CONST,FUNCAD)
DIMENSION YYAUX{L,2>, YYAUXT(2,1), Ti(2,2), Di(2,8), T2(1,8)
BIMENSION T3(2,1) ,YMEDZ2(2),YMEDB1(2), TS5(2,1}

DOUBLE PRECISIGN YYAUX,YYAUXT,T1,72,73,7T5,D1, YMED1, YMED2,
*TERMO1, TERMG2, FUNCAG, CONST

Do 1e I=1i,8
YYAUXTC(I,1) = YYAUX{L1, 1)
1@ CONTINYUE
€
C TERMO 1 4° % (s2-1 - i2) % y
C
Do 17¢ K=1,2
ng 173 L=1.,2
173 TI(K, L) = D1CK,L)
176 CONTINUE

DO 188 K=1.,2
18¢ TI1(K,K) = T1(K,K) = 1 2D

Cabt mMuULTdL,2,2,YYAUX, 71,78}
CALt MULT(1,2,1,T2,YYAUXT,TERMOL)

rriym

TERMO 2. 9 % (9medil - sy2-1 % ymed2)’
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DO 194 K=1,2
191 T3(K.,1) = YMED2(K)

CalLL MULT(2,2,1,D4,753,T3)

Do i85 K=1,2
185 T3(K,4) = YMEDI(K) -~ T3(K,1)

CAlLLL MULT(1,2,1,YYAUX, T3, TERMO2)

Cc
C FUNCAD: termoi + 2 # termo2 - constante
Cc
FUNEAO = TERMO1 + 2#TERMOZ - [CONST
RETURN
END
SusroTiNa: IMPCOV
SUBROUTINE IMPCOV{N1,N2,IP,NPOFP,VALQOR,VETOR,Y1,Y2,YMEDRL, YMEDZ,
*YS1,YS52,P0FP1,POPZ, POPFIM,PERCL,PERC2,TIT, IG)
DIMENSION VALORC(IP)Y,VETORC(IP,IP)
DIMENSION Y1(N1i,27,Y2(NE2,2),YMEDL{NPOP), YMEDR2{NPOP)
DIMENSION YSI1(NFOP,NFOP}, YSZ2{(NPOP,NPOP)
INTEGER POP1(N1), POP2(NE2), POPFIMI(NL,22>, FMT(2&), TIT(10>
INTEGER P
DOUBLE PRECISION VALOR, VETOR, Y1, Y2, YMED1, YMED2,
#YG51,YS82
P = IP
C
C IMPRESSAQO DOS RESULTADOS: METODD DA COVARIANCIA
C
[
C AUTO-VALDRES E AUTO-VETQRES
[

WRITE(10,31) ( TIT{(KK), KK=1,1i®)
31 FORMAT( 17',10X,10A4,5X, 'METODO DAS COVARIANCIAS ,
WRITE(10,%)

7 FORMAT(10X. AUTO-VALORES DE INV(SL1) * S2°,/)
WRITE(10,4? (VALOR(I), I=1.P»
& FORMAT(?(+B.2))

WRITE(10,71)

71 FORMaT(/7/7,10X, "AUTO~VETORES DE CINV(S1) % S2°,/)
DO 7¢ I=1,P

70 WRITE(i1io,8) (VETORCI, ), Jd=1,P2
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e

C IMPRIMINDC Y

ALFAL
ALF AR

ALFAL # 20.0D@ / 3.1417
ALFAZ2 # 92 . D@ / 3. 1417

Ll

WRITE(i0,31) ( TIT(KK), KK=1,10)
WRITE(10,72)
72 FORMAT (25X, "POPULACAG t°,/,15%, "MATRIZ Y ,/)
I1 =20
DB 80 I=1,N{
It = I1 + &
IF (11 .LT. 31> GOTO Bt
WRITE(io,31) ( TIT(KK), KK=1,19)
WRITE(ic,202)

202 FORMAT (25X, POPULACAD 1 -~ CONTINUACAO' ,/,15X, "MATRIZ Y ',/
i1 = @

g1 WRITE(10,13) (YI1CIL,J), J=1,NPOP) , POPL(I)

13 FORMAT(2(3X,G12.4), I4)

Be CONTINUE

WRITE(io,31) ( TIT(KK)}, KK=1,1@)
WRITE(10,143
14 FORMAT (25X, "POPULACAD 27, /, 15X, "MATRIZ Y ',/)
It =0 '
DO BS I=1,NZ
I1 = 11 + 1
IF ¢If .LT. 31) GOTQ 86
WRITE(10,31) ¢ TIT(KK), KK=1,10)
WRITE(ia,203)

203 FORMAT(25X, "POPULACAD 2 - CONTINUACAD ,/, 43X, "MATRIZ Y ,/)
It = @
8& WRITEC(io0,413) (YE2(I,J), J=1,NPOP) , POPE(I)
85 CONTINUE
£
C HMEDIAS DE Y
C

WRITE(in, 34y ( TIT(KK), KK=1,1e)
WRITE(i0,16) :
16 FORMAT (10X, 'MEDIAS DE Y - POPULACAD 1 E 2°,/)
Lo 9¢ 1=1.,2
WRITE(ic,83) YMEDI(I),YMED2(I)
23 FORMAT(2(5X,F10, 4))
2@ CONTINUE

COVARIANCIAS DE Y

ey

WRITE(InD,17)
17 . FORMAT(////.1@X, COVARIANCIA DE Y - POPULACAD 17,/
DO i¢e I=1,2
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WRITE(10,23) (YS1(1.,dy, J=1,2)
100 CONTINUE
WRITE(10,18) :
18 FORMAT(////,1@X, 'CQVARIANCIA DE Y ~ POPULACAO 2°,/)
oo 165 i=1,2
WRITE(io,23) (YS2<(I,Z), J=1i,2)
165 CONTINUE
C
C FUNCAD DISCRIMINANTE
C
WRITE(C10.,34) ¢ TIT(KK), KK=1,10;
WRITE(1i0,192
19 FORMAT(1@X, "CLASSIFICACAD D0O0S DADOS DA POPULACAD &7,/
Ii =@ '
NAUX = (N{ / 3} % 3
NAUX1 = Ni - NAUX
DO 110 I=1,NAUX,3
Ii = I1 + ¢
IF (I4 .LT. 31> 6070 27
WRITE(10,31) (TIT(KK), KK=1,10}

WRITE(i0,209)
20OB FORMAT (15X, "POPULACAD 1 - CONTINUACAO',/)
I1 = &

27 WRITE{io,21) POP1(I), POPFIM(I,L), POPi{(I+1), POPFIM(I+1,1),
*POPL(I+2), POPFIM(I+2,1)

21 FORMAT(3(4X,I16,4X,16,4X))

116 CONTINUE

IF (NAUXL .EQ. &) GDTD 41
IF (NAUXL .EQ. 1) GOT(Q 42
IF (NalXx1i .EQG. 2) GOTO 43
GO TOD 41

42 WRITE(ig,29) POPL(NL)>, POPFIM(NL,1)
GAOTO 41

43 WRITE{(10,28) PDPI(Ni—i), POPFIM(Ni-1,13,POP1(NL), POPFIM{(Ni,6 1)
28 FORMAT(2(4X,16,4X,16,4X))

41 WRITE(10,31) (TIT(KK?}, KK=1,18)
WRITE(io.228)
zZe FORMAT (12X, "CLASSIFICACAD DOS DADGS DA POPULACAQ 27,/)
it =0
NaUX = (N2 / 3) % 3
NAUXE = N2 - NAUX
+

IF (I1 .LT. 51) GOTD 116
WRITE(1o,31) (TIT(KK), KK=1,10)
WRITE(r0,201)



C
C
C

POPFIM(I+1,2},

POFPFIM(NEZ,2)

2e1 FORMAT (15X, "POPULACAD & - CONTINUACAL /)
It = ©
116  WRITE(i0,21) POR2(I), POPFIM(I,2), POPE(I+1},
¥POP2(I+2), POPFIM(I+2,2)
115 CONTINUE
IF (NAUX1 .EQ. ©) GOTO S1
IF (NAUXt .EG. 1) GOTO 5@
IF (NAUXL .EGQ. 2) GOTO 53
GO TO S1
S WRITE(ig,2%9) POPR(N2), POPFIM(NE,2)
60TO 51
53 WRITE(ip,28) POPR(NE-1), POPFIM(NE~1,2),POPR(N2),
PERCENTAGENS DE ACERTO
51 WRITE(io,3%1) (TIT(KK), KK=1,18)
WRITE(ia,231)
23t FORMAT(10X, PERCENTAGENS DE CLASSIFICACAD CORRETAS',/)
WRITE(io,24) PERC1
24 FORMAT(1SX,Fé.2,1X, 'POR CENTQ NA POPULACAD 1)
WRITE(io,26) PERCE |
26  FORMAT(13X,F6.2,1X, 'POR CENTO NA POPULACAD 2°)
RETURN
END
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VETORES DE MEDIAS DAS PODPULACOES 1 E 2

41 .930@ 046000
25 4300 31.2500
Z.0eBS5Y 3.165¢
68.3000 3.8760¢
36.7060 67 . 4938

MATRIZ DE COVARIANCIA DA PODPULACAD 1

67 .00 £8.18 1.183 o8 .81 46 13
g .18 24 .37 3289 18.9¢ 19.33
1.183 . 3229 .1e36 . 3995 1,147
58.81 18.9¢4 L9993 3%¢.4 -123.1
46 .13 19.33 1.147 -123 .1 220 .8

MATRIZ DE CDVARIANCIA DA POPULACAD 2

13.26 2.4103 .2600 .B874 i8.73
2.105 1.039 .0132E~01 . 4279 2.912
.C600 .Ji32E-et . 134i3E-01 .1911E-01 3548
.8874 L4879 1911E~@1 9044 2.192
18.73 a.512 .3548 2.1%92 1344

MATRIZ DE CORRELACAD DA POPULACAC 1

1.00¢ L6700 .44359 L3636 L3793
. 6705 1.000 L1936 .186% .2334
.44506 L1936 1. 288 .?338E-01 .237¢4
. 3636 . 1849 .F338E-¢1 1. 000 -.4194
.37%3 .B2534 .2376 -.41%4 1.600

MATRIZ DE CORRELACAO DA POPULACAO 2

1.000 .5483 .&243 L2963 .4448
5483 1.000 . 4392 L4262 .B126
6243 L4392 1.0006 1751 L2671
.£365 .4e0d .1731% 1.0029 .1987

. 4448 .21e8é 2671 .1987 1,060
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SR TR METQDD DAt JORRILA0DD:

TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE COVARIANCIAS

ESTATISTICA DO TESTE (VC) = 137.82
NUMERO DE GRAUS DE LIBERDADE = 13
= 1.0690

PROB ¢ QUI ¢ QUI CALCULADD )

CONCLUSAQ:
REJEITD & IGUALDADE DAS COVARIANCIAS A0S NIVEIS DE 53X E 1%

TESTE DE IGUALDADE DE MEDIAS

ESTATISTICA DO TESTE(T QUADRADO)Y = 485.9
NUMEROS BE GRAUS DE LIBERDADE: 3 E 34
ESTATISTICA F (CALCULADO)Y = 8&.9444

PROB ¢ F ( F CALCULADG } = 1 .0Q¢

CONCLUSAD:
REJEITO A IGUALDADE DE MEDIAS AOS NIVEIS DE 5% E 1%

TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE CORRELACOES

ESTATISTICA DO TESTE = 1.8%0

BCALFA=@.05) = .8394
B(ALFA=0.01) = 1. 652

CONCLUSAD .
REJEITO A IGUALDADE DBAS CORRELACOES A0S NIVEIS DE 3% E 1%



ISGLAOGE
AUTO-VALOREE DE INV(Ri) % RE

3. 439 1.419 1.124 .9B851 . 4329

AUTD-VETORES DE INV(Ri) * Rp

-1 .345 -. 8651 ~.6253 -. 6179 . 34658
.9128 1,141 .3046E~01 - 4335 - . 4498
1097 .3383 —-.33ce .84e7 .1683E-021
1.286 -. 1444 .3oB@E-02 .2318E-¢1 .5781
1.176 -.5B4&8B -.1214 .1147 -.9176

156



2y
C}
r

kS

i}
o
oy

. 289
782
.B863
71
. 468
.6B5
.821
.215
671
D71
920
. 689
.9%1
.88é
.943
185
.7e1
.583
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7.9
&.081
?.294
12.09
11 .69
11.02
10.76
§.637
ie.2¢
11.41
12.83
12 .38
11.16
?.413
19 .44
7. 901
13.%2
12.73
11 .20
9. 835

M&TRIZ Y

MATRIZ Y

POPULACAC

-.4943
~1 &Eg
. 93683
A714
- . 4420
.?128
1.826
1.748
.8718E-01
1.768
Jiel
-.1531
.B837
-1.514
.2983
-.238@3
1.414
.B732
.6e?3
1.43¢

POPULACAD
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-8. 110
-8.108
-8.734
-8.38¢
-2 .99¢
-9 832
-8.372
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T
R VS T R

MELGIAS DE Y - POPULACAD L E 2

3.704¢4 1¢ .557¢
L4728 -8.4982

CDVARIANCIA DE Y - POPULACAD 1t

1. 009 .p00e
.0000 1.0000

COVARIANCIA BE Y - POPULACAD 2

3.4386 .00
. @000 4329
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CLASSIFICACAD DOS DADOS DA POPULACAD 1

191 1 16¢c 1 183 i

1964 1 185 i 196 i

197 1 198 1 1e9 !

11¢ i 111 1 1ig 1

113 1 114 1 113 i

1164 1 117 1 iig 1

119 1 128 i

ISOLABGS METODO DAS CORRELACOES

CLASSIFICACAD DOS DADOS DA POPULACAB 2

201 2 Roe 2 £2e3 P

2e4 e 205 2 208 e

207 2 co8 2 209 2

21¢ £ 211 g g1z 2

243 2 £14 2 213 2

214 2 217 e 218 2

219 g 22 g
ISOLADOS METODD DAS CORRELACOES

PERCENTAGENS DE CLASSIFICACAD CORRETAS

10 .e® POR CENTO Na POPULACAD 1
10@.0© POR CENTO NA POPULACAGD 2
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150 alie

POPULACAD 1 = +  POPULACAD 2 = O
-9 .861 -¢.320 ~2.775% 764 4.30% 7 .B47
5 on LR LT T T TR S R T TPPRIRE
0
0
0
0
. 0
11.47. 0
00
, 0
.0
0
0
0 0
0
0
5.02.
0
0
6.57
0
*
+ +
+
B +
4.12. ' .
+ + o+ £
+ o+
+
-+
+
+
+
1.67 .
-~ 861 -6.326 -2.778 7éa 4.305 7 847
 NTERVALO HORIZONTAL =  .177 INTERVALD VERTICAL = 245

t&ad



.91

.16
.01
.14
]
1@

B

ISCLADE

f

AUTO-VALORES DE

.31

AUTG-VETORES DE

-.19.
.13
.43
.e2
.91

[.f1

i@

. @7
.7
.49
.00
.98

INVISTY »

.83

INU(SL)Y »

~-.e1
.21
-1
-.00
.00

Ly
o

.20

.00
.ec
-.01

.29
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IS0LADOS METOLOO Dag COYERIGNLIAS

POPULACAD 1

MATRIZ Y
2.5368 ~F . 1386 121
2.87¢ -1.29¢ iee
1 122 -3 Pe7 103
2.135 -3.244 124
1.027 ~1.519 195
2.80pP -4 174 166
2.3714 ~3.857 107
2.281 -3 .711 108
1.296 ~-1.921 10%
2.836 -4 287 11¢
2.057 ~3.470 111
4 374 -3.52¢ 117
2.3914 -3.346 113
4.988 -1.48¢6 114
2.611 -2 . 563 115
1,250 -1.578 116
2.9664 ~-4.243 117
2.309 -3.407 118
1.793 -3.298 119
1.412 ~3.840 12¢
ISOLADRCS METODD DAS COVARIANCIAS
POGPULACAD 2
MATRIZ Y
4523 _4819 201
~. 4520 . 4323 per
.7G15E-01 .3924 203
1,348 . 3853 204
1.183 .3743 205
1. .289 4206 204
2.174 . 4597 207
1.853 .3914 2e8
. 3421 37709 209
.g400 3359 2190
i.121 .35@5 211
1.786 . 316@ gig
1.849 . 36884 213
~ . 31467 .389¢ 214
- 9277 . 3543 215
-.3738 4836 Pis
2 =48 . 3608 217
2.07¢ . 35480 218
4738 . 4118 219
2. 485 4686 2P0

1a2



1

L

in

Tey
Pt

MELIAS DE Y - POFPULACARD 1 L O
2.3324

1.0147
=3.0067

L3526

COVARIANCIA BE Y - POPULACAD 1

1.26606

.06006 -
.@oen

1.0000

COVARIANCIA DE Y - POPULACAD C

1.0097

.geoe
.0000

.001%
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SOLaps METG

el

CLASSIFICACAQ DBOS DADGS DA POFPULACAD i

191 i 192 1 13 1

104 1 185 1 184 3

187 1 108 1 199 i

116 1 111 ] 11g 1

113 1 114 1 113 1

146 1 117 1 118 1

119 1 12¢ 1
ISOLADOS METODO DaS COVARIANCIAS
CLASSIFICACAD DS DADBDBS DA POPULACAD B

2o1 e 202 £ £03 c

204 e 203 c £0s6 2

2e7 2 2e8 2 2eve e

2ie [~ 211 2 2ie 2

ei3 z 214 = 213 o

2ié = 217 e z2is c

219 e 229 e
I1S0LADROS METODC DAaS COVARIANCIAS

PERCENTABENS DE CLASSIFICACAQO CORRETAS

120 .00 POR CENTG NA POPULACAD 1
1@ .0¢ POR CENTO Na POPULACAD 2
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: E‘-l_iL_!:_ir‘ J
PLEULACAD 1 = -
_4 287 -2 B4z
4 98
+
3.88.
+
2. 78. +
+ ++
+
+
+ +
. -+
1.68.
&
R
57 .
~ .53
-4 287 -2.84p

NTERVALDO HORIZONTAL =

_1.397

723E-01

¢48 1497
+
+
+
+
+
04g 1,493

INTERVALC VERTICAL =



E. GRAFICOS OBTIDOS PELOS METODOS DISCRIMINANTES BASEADO NO
QUOCIENTE DAS MATRIZES DE CORRELACOES E COVARIANCIAS

Neste anexp apresentaremos os graficos obhtidos atraves ds
execucip do programa computacional apresentado no anexo [ para

os conjuntos de dados anzlisados.

Esses graficos permitiram termos uma visualizagdo grafica

da discriminacio das Populaches.
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FLURY = mOTHL Tgloas ©ooreiel METLDT hiin [OFRILSDLTE

L .
POPULACAD 1 = = POPULACAD £ = O
-155.069 -135 .88¢ ~11& . 91 ~97 . 50E -78 . 318 -59 183

+25449 .
+ .

29192

| -323.99.

. 354.06.

38812

030
559
i .2%3
120 .19 .0

. ~155 069 ~135_.8B0 = -116 . 6% 27 502 -78 3412 -59 . 123
| JTERVALO HORIZONTAL = 959 INTERVALO VERTICAL = 3. .21
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SebGh HiG FLURY - NOTAS Fablsas £ UERDSD METODu DLz COVaniarllof
FOFULALET 1 = + POPULACAD £ = O
213 B33 cis . ?7% cilB. iec ceo . £es gce. 339 2p4 . 473
-1461.7%9 D
0
o0
00
: . ] g 0
' ~1464.€0. a 220
: 00 0 0
0B 0 0 20 ©
Goo GO g
0 ] )l 0 0
0 0 2 0
0o G 0O
G 00 00 ©DOo
8] g 00 g
: _ 0 0o
1-166.31. ge2a0 el 0 ¢
: i D 0
0 00
0 020
c 0
+
+ 4
: , + + Q
. 168.58. + , + 0
i , + + 2+ + +
++ o+ +
+ + 4+ +
+ + 2
+ o+ + + + +
+ o+ 4+ +++ + + + 00
+ 4+ 4 + + 4 +
+ + + g2+ 4+ + + + 0
5 . +  ++ P+ o+ + + a
1 17¢.84. + ++ + ++ 0 0
; =+ + -+ + + + 0
+ + + ++
+ 2+ + + 0
+ 4+ ] 0
+ + 0 0
+ 0
+ 0
173,16 0
£213.855 215 .97¢ £i8.19¢2 P9 . 2256 £22.350 224 .473

EJTERUALO HORIZOGNTAL = S1eés INTERVALO VERTICAL = L2264
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I MU LR DORRLLETDE S

DADOS Ias Dlnd IR

POFULACAD 1 = + POPULALAT 2 = U
-2%7.4%52 —26 . 4cC8 ~23.404 —2¢.386 -17 . 356 -14 331

.B&.

~4 a1

-9 .68, _ Q.

 -29 452 -26.428  -23 404 -20 380 17 .35¢ ~14 331
NTERVALG HORIZONTAL = 151 INTERVALD VERTICAL

1
[#)]
g
|
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-8 21e -27 .243 -26.276 -25.30% -B24.342 -£3.375

19.58

16.23.

i2.87 .

i -25.210 -27 . 243 ~26 278 -£23.3e9° -24.34e ~23.373
: NTERVALD HORIZONTAL = .4B84E-01 INTERVALD VERTICAL = L3332

17¢



LaDGD D0 D51 - GOLRIUTS IDUSTRIAL METONL DAL CORRELAD L
FOPULACAD 1 = = POPULACAD £ = O

-7 @67 -5.04¢ ~3.0¢1¢@

i2.79.

10.53.

0o

3.77.

—.éB@ 1.¢5@ 3.87%9

-7 867 -5.0640 -3.016
INTERVALD VERTICAL = .BE3

| NTERVALO HORIZONTAL = 101
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-5 . 642 -4 491

by L T EE TR T EE P P REE R PERERRPRREE
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P1.73.
0
0
19.86 .
0
0
17.99.
+
+ 18]
. +
16.11. 0 0 +
+
—}—
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:D +

14 24 +

-5. 662 —4 491 _3.721 _z 7S ~1.780 810
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INTERVALD VERTICAL = .i4c
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SADGE DO BOT - CAROES AREOUEITLUE 1l STLoL n
FOPULACAD 1 = PORULACAD 2 = U
-5 .82 -4 507 -3 7pp -E 947 -2 16P -1
Ly e e
34 .20
0
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0 00
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+ -
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