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1. li-..!TRODUCÁO 

Em diversas areas de pesquisa como Psicologia, As:ronom12. 

e Economia, 

um conJunto 

inter-esse 

muitas vezes 

de dados 

em utilizar 

os resultados de estudos aparecen1 

mu1t1variados e os pesquisadores 

técnicas estatísticas qUE 

analisar esses dados em conjunto. 

A area da Estatístic~ que possibilita 

dados mult1variados ª denominada de An~lise Mult1var1ad~ 

como 

têm 

c o r: 

Neste 

trabalho consideraremos a técnica- An~l1se Discriminante- que 

é utilizada com os objetivos de discriminar as populações ~ 

alocar novas observa,ões em uma das populaçÕes pré-determinadas 

Em 1936, a Análise Discriminante foi utilizada por F1sher 

<1936) em um problema de taxionomia Fisher ut~lizou um conJunto 

de quatro medidas tomadas em flores de 50 plantas obt1das JUnto 

a cada uma das espécies 

ve.r-sicol.or 

lr<.s se tosa., I ris 

Nesse trabalho, pr1meiramente Fisher 

as especies lris setosa e !ris versicol.or a 

qual a ~ombinação linear das quatro medidas 

virsinica e 

cons1derou somente 

fim 

das 

de encontrar 

f1 ores ma1s 

apropr1ada para discriminar as espécies entre ~l Isto e, e1e 

procurava a funçio linear dessas quatro medid~s que max1m1zava o 

quociente da diferença, ao quadrado, entre as médias das du2s 

espécies e variánci:o dentro da Podemo·~. 

idÉ·i;;. como de 

comblnacão l1near das mea10as que max1m122va 

soma de quadrados entre as espécies e a soma ce quadrados =Entr~ 

da-=: ef..pl?cies 
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F1sher C1936) cons1derava que as matr1zes de covar1anc1a 

das espécies eram 19ua1s Entretanto, sabemos que lSSú nem 

sempre~ verdade. Desta forma, Smith (1947J apresentava a funçâo 

discr1minante suadrática para ser utilizada nos casos em que as 

covar1ânc1as são distintas. 

Outros métodos de determinar a função discr1minante foram 

desenvolvidas e 

verossimilhança, 

entre eles podemos 

Mais de Ba:~es, 

métodos podem ser vistos, 

capitulo 6. 

etc. 

por exemplo, 

A regra discr1minante encontrada 

citar. 

detalhes 

de 

sobre 

em Anderson 

max1ma 

esses 

(1984), 

através do método da 

max1ma verossimilhança ~ baseada na id~ia de alocar a observaçio 

na população que tem a maior verossimilhança para esse dado 

A regra discriminante de Ba:~es é fundamentada no fato que 

existem situações nas quais as populações têm probabilidades a 

priort Assim, a regra discriminante de Ba~es, diz que devemos 

alocar a observação na população onde o produto da probabilidade 

a priori pela função de verossimi1hança e max1ma Neste caso, a 

regra discriminante minimiza o custo esperado de classificações 

incorretas 

Va1e a pena ressaltar que se os custos esperados de 

classific:ac:ões incorretas forem iguais em cada uma das 

populações e se também forem 1guais as probabilidades a priori 

então as regras de discriminação de Ba:~es e de veross1milhanca 

coinc1dem 

Em T1ceran (1988) foi proposto um novo métooo de 

disc:riminacao, para o caso de duas populações mult1var1adas, 

baseado na comparaçao das matrizes de covariânc1as Quando 

2 



comparado com o mêtodo de classificação baseado na 

verossimilhança, o novo m~todo mostrou ser equ1valente no caso 

em que as populações t1nham d1stribuição normal bivariada. 

A vantagem do método discrim1nante baseado na comparação 

das matr1zes de covariâncias em relação ao método clássico é 

que, independentemente do numero inicial de variáve1s, ele 

sempre fornece duas combinações lineares dessas variáveis. Essas 

duas combinações lineares são obtidas através de uma 

transformação aplicada aos dados originais e podem ser 

utilizadas para uma representação gráfica 

Um dos problemas que surge na Análise Discriminante 

clássica e no mêtodo proposto em Ticeran (1988) e que estas 

técnicas são afetadas pela grandeza dos dados univariados 

Por exemplo, se estamos trabalhando com dados referentes 

a do1s t1pos de bovinos e as medidas observadas 

bovino vivo na fazenda (em quilogramas), peso das 

sao: peso 

vísceras 

do 

do 

bovino morto (em gramas) e algumas outras variâveis também 

medidas em gramas, então as regras discriminantes obtidas 

atravês dos dois métodos o clássico e o baseado na comparacão 

das matrizes de covariâncias poderão nao ser tão eficientes na 

classificação de novos lndividuos, deVldO a grande 

existente na grandeza dos dados_ 

Neste trabalho. propomos estudar um 

discrepância 

mêtodo de 

discriminação, para o caso de duas populações multivar1adas, 

baseado no quoc1ente das matrizes de corre1ac5es. 

Para podermos entender melhor esta técnica, comecemos por 

rever o que ~ um dado ~ultivar1ado 

3 



Um da.do ou observação mu1t1var1ada E um conJunto de 

mediçÕes realizadas num mesmo ind1viduo Como exemplo citamos um 

conjunto de dados utilizado por Flur~ (1988) 

Em uma nota de mil frd.ncos su1cos, to ma ram-se as 

seguintes mediçÕes. comprimento da nota, largura 

esquerda, largura da lado direita, largura da margem 

largura da margem super1or e compr1mento da diagonal 

da 1 a do 

1nferior, 

do quadro 

central, medida do canto inferior esquerdo at~ o canto super1or 

d1re1to 

Neste caso, observaram-se seis variáve1s para cada nota e 

essas seis observações conjuntas formam uma observação 

multi variada 

A partir desse exemplo bem simples, verificaremos como a 

Anãlise Discriminante pode ser utilizada 

Prime1ramente, consideramos gue foram coletadas uma 

amostra ao acaso de cem notas verdadeiras e uma outra amostra de 

cem notas falsas_ 

Suponhamos que essas 200 notas for-am separadas e 

colocadas em duas ca1xas: uma caixa contendo as notas 

sido verdadeiras e outra contendo as notas falsas. Após ter 

feita essa separação, 20 novas notas 

classificadas como verdadeiras ou falsas. 

essas c1asslfic~ções? 

chegam e devem ser 

Como Poderemos fazer 

Se sol1citarmos a uma pessoa, gue faça essa classif1cacão 

somente pelo método v1sual, provavel·mente, se as notas foram bem 

falsificadas, ela terá dificuldade 

cometendo um cer-to n~mero de erros de 

na separação 

classificação 

E acabará 



Entretanto, essa pessod pcdET12. util1zar a Anõil1se 

Discriminante para classificar essas novas notas, minimizando 

segundo certos critérios, o número de c1asslficaçÕes incorretas 

Observamos então ~ue a Análise Discriminante É uma das 

técnicas de Análise Multivariada e tem por objetivo descobrir 

regras de discriminação e classificação. 

Essas regras possibilitarão classificarmos novos 

Indivíduos, de origem indeterminada, na população correta com a 

máxima probabilidade possive1 e descobrirmos que variáveis {e de 

que forma) atuam mais na separação das populações. Lembramos 

ainda que para podermos fazer uso desta técnica, devemos saber a 

priori que nosso conjunto de dados vem de populações d1st1ntas e 

conhecidas. 

o objetivo deste trabalho 

discriminante baseada nas matr1zes de 

var1ave1s são padronizadas. Isto 

é estudar 

covariâncias 

equivale a 

o miétodo 

quando 

dizer 

as 

que 

estudaremos a análise discriminante 

matrizes de correlações. 

baseada no quociente das 

Outro objetivo deste trabalho e verificar de que forma 

poderemos utilizar o metodo proposto na Análise Discriminante 

para reduz1r o numero de variáveis sem ocas1onar 

grandes perdas na classificacão de novos 1ndivíduos 

Ressaltamos que ao fazermos a padronizacão d2s variâveis, 

estaremos alterando a estrutura inicial da covariáncia Essas 

novas vari~veis teria matr1zes de covar1anc1a l~~al as matr1zes 

de correlac5o dos dados originais e portanto, 

pela grandeza dos dados coletados 

5 
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A segu1r apresentamos uma breve descrlç~o do conteúdo de 

cada capítulo 

No capítulo 2, apresentaremos a tecn1ca c1áss1ca de 

Anâ1ise Discr1minante para os casas em que apenas duas 

populaçOes são consideradas. Para o caso de três ou ma1s 

populaçÕes podemos consultar por exemplo Mardia (1979) No 

capitulo 3, exporemos o metodo d1scriminante apresentado em 

Ticeran C1988) onde a discriminação e realizada com base no 

quociente das matrizes de dispersões. O capituio 4 apresentara o 

mBtodo discriminante apresentado por Ticeran (1988) apl1cado aos 

dados padronizados o que é equivaiente a realizar a anál1se 

discriminante com base nas matrizes de correlaçÕes. No capitulo 

5, apresentaremos os testes estatist1cos para as hipóteses de 

igualdade de médias, igualdade de motrizes de covariàncias e 

igualdade das matrizes de correlações O capitulo 6 conterá 

algumas aplicações práticas do método discriminante desenvolvido 

no capítulo 4 como também apresentará uma comparação deste 

método com os métodos dos capitulas 2 e 3 para os conjuntos de 

dados analisados. O capítulo 7 apresentará um resumo da 

comparação dos três métodos discriminantes para os conjuntos de 

dados analisados. Conterá tambêm alguns 

sobre a técnica exposta no capítulo 4 

o anexo A apresenta algumas 

comentários adicionais 

tecnicas estatísticas 

utilizadas na determinacio dos auto-valores e auto-vetores e 

apresenta também as aproximaçÕes utilizadas para a determinação 

dos percentis das distribuiçÕes Normal, 
z 

F e X No anexo 8 sac 

descritos o program~ principal e as sub-rotinas desenvo1v1das 

para os m~todos de discr1minaçâo apresentados nos capítulos 3 E 

4 e pQra os testes do capitulo 5 O anexo C apresente 

l1stagens do programa pr1nc1pal e suas sub-rotlnas No anexo C 

l1stamos uma salda do programa computacional como um exemplo dos 
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resultado~ fornecidos por esse programa [I <;neKO E consta do: 

do método baseado no 

quoclente das matrizes de corre1ações e do baseado no 

das covariâncias para os conJuntos de dados anal1sados 

quOClEnlE 
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,, 
c.. At-..lÂ.LISE DISCRIMINANTE CLÁSSrCA PARA O CASO DE DUAS 
POPULAÇÕES 

Neste capÍtulo, apresentaremos a têcn1ca de Análise 
Discr1minante clássica para os casos onde apen2s duas popu1a~ões 

são cons1deradas 

Sejam rr e 
' 

rr duas popula~Ões multivariadas e seJa z ' u 
a matriz de amostras da população com n. obseovac:Ões e p 

' variáveis dada por 

Nesse caso, temos que cada coluna de LU representa uma 

variável a12atdr1a univariada ' y 
" . ' j 1' 'p' com 

observações 

'u 
Para o exemplo das notas falsas e verdadeiras temos que 

2 é a matriz de dados das notas verdade1ras enquanto que U é 

a matriz referente ~s notas falsas 

Neste exemplo, ainda temos qu~ P = 6, 

sendo 

n 
' 

= n 
2 

100, 



X =compr1mento da nota 
' 

' X = 1 argura do 1 a do esquerdo 
z 

Y
3
=largura do lado d1re1to lX =largura da margem 1nferior • 

X =-largura da margem superior 
5 

' . X =compr1mento da d1agona1. 
6 

Podemos representar uma observação multivariada desta 

popu1acão 1T 

' 
por um vetor 

' X 
px< 

' X 
' 

' X dado por. 

' X 
p 

i=L 2 

Nosso objetivo e separar, com base na regra discrim1nante 

d, o espaço das observações multivariadas 

grupos disjuntos, digamos R1 e R2 .tal que 

em duas 

Esta regra discriminante deverá m1nimizar 

classificação incorreta dos dados 

Para determinarmos tais regiÕes, 

necess1tamos definir como e avaliado o custo de 

incorreta 

regiÕes ou 

o erro de 

primeiramente 

classificação 

Definicão 2.1 O custo esperado de classificacão incorreta 

regra dlSCílffilnante d ê definido por 

Q 



CEM= q C<2IU PC2i 1,di + q C<il2l P<1J2,dl 
' 2 

onde· 

qi. = P<X E rri.) e a probabilidade a prior-i 

observação da população rr. 
' 

de obtermos 

o custo de classificarmos uma observacão 

população rr. sendo que ela pertence a rr. 
J ' 

urna 

na 

PCJ! i,d) = a probab1lidade cond~c~onal de classificarmos uma 

observação de rr. na população rr. segundo a regra discriminante 
' J 

d 

A regra discriminante que minimiza o custo esperado de 

classificação incorreta é dada pelo teorema a segu1r· 

Teorema 2.i· e as probabilidades a pri.ori de 

obtermos uma 

Sejam q 

' 
observação das populaçÕes rr e rr , 

' z 
respectivamente. 

Suponhamos que as populaçÕes rr~ e rr
2 

têm funçÕes densidades 

probabi1idades f
1 

e f
2

, respectivamente Se o custo 

classificarmos erradamente uma observação na população rr e 
' 

por CC1! 2) e o custo de classificarmos uma observação de rr 
' 

de 

de 

dado 

na 

população rrz e CC211), então as regiÕes de classificação R
1 

e R
2 

que minimizam o custo esperado de classificação 

dadas por: 

10 
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f ( )() 
R.t = 

, 

f ( ><) , 
( 

> 
q' c ( 11 2) 

q' C(2l1l 

q' C<1l2l 

q1 [(21 i) 

] 

] 

Para vermos a demonstração deste teorema 

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

Agora que j~ temos as regi5es de classificaçio, 

apresentar a regra discriminante d. 

Definic;ã.o 2.2: A regra discriminante d e definida por: 

alocamos X a "• se x e R e, , 

alocamos x a rr
2 

se x e R
2 

podemos 

podemos 

com R e R sendo as reg1oes determ1nadas 
1 2 

através do teorema 

( 2 . 1 ) 

Supondo que os custos C<112) e C{211) sejam 1gua1s, come 

também sejam iguais as probabilidades a pri.ori.. q~ e 

então, que a regra discriminante d é definida por 

11 
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e, 

alocamos x a n se 
' 

alocamos x a rr se z 

Outra maneira d~ definirmos a 

utilizando a função de verossimilhança. 

apresentando essa função. 

Sejam XJ., 

f ( }( ) 
1 

f ( ){) 
' 

f' (X) 
z 

> 

( 

1 

1 

regra discriminante e 

Para isso começaremos 

X vetores 
n 

Definição 2.3 

independentes e identicamente distribuídos com 

aleatórias, 

funç::ão de 

densidade dada por f(x,6) onde & é o vetor de parâmetros 
desconhecidos 

A função de verossimilhança para essa amostra aleatória e 
dada por· 

. ,xn) = LC8-,x) 

A seguir definimos a regra discriminante baseada na 

função de verossimilhança. 

Definição 2_4 e n 
2 

12 
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func5es de den~idades f e f , respect1vamente 
' 2 

A regra 

verossimilhança é dada por: 

alocamos >< 

alocamos >< 

em rr se 
' 

em rr se 
2 

baseada 

L (8,x) 
1 

L (8, X) 
2 

na função de 

1 

( 1 

onde L. (8,x) 
' 

e a fun~ão de verossimilhan~a da popula~ão rr~ 

Observamos que esta regra discriminante é equivalente à 

regra baseada na minimização do custo esperado de classificação 

incorreta quando C<il2) = C<eiU e q = q 
1 2 

Mostraremos a seguir a regra de d1scriminar;ão em alguns 

casos particulares. 

Suponhamos que as populações multivariadas ni e rr 
2 

tenham 

distribuição normal p-variada com parâmetros conhecidos. Sejam 

~i e ~ 2 os vetores de médias e sejam Z~ e 

covariâncias, respectivamente 

Caso 1 Se as matrizes de covariáncias, :i: 

13 

:i: 
2 

as matrizes de 

1 
forem iguais a 



uma determinada matriz~. entâo a regra discr1minante e dada 

por· 

1 

-2-

ou ainda se: 

' 2 X 

e, alocamos 

alocamos x a rr se: 
1 

(/.1 - J-1 ) + ().J -
' 2 2 

' - ).J ) + ().J - f..1 ) 
2 2 1 

+ 1.1 ) 
' 

x a rr em caso contrario. 
2 

0 ( 2. 11 

Entretanto, o que ocorre em muitas aplicações é que os 

parâmetros das distribuiçÕes são desconhecidos, portanto devemos 

utilizar amostras destas popu1a~Ões para estimá-1os. 

APÓs os parâmetros 1-1 , J-1 e L 
1 2 

colocados na fórmula (2 i) e obteremos 

discr1minação amostra1 

Como sabemo=:., 

dados por 

os estimadores 

14 
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viciados de J...i\ 



i' 
' 

" s 

onde 

Z = S. = 
' ' n 

" K 

' 

" 

1 
1 

" 

( n 
1 

" 

< id " 
n. 
' 

- 1)5 + 
1 

1' 1' 

1 ' 1=1 ' 2 
" ' 

2 

!) 

- l 
n. x. x. ) , 

' ' ' 
i=1,2. 

Lembramos que a matriz S e chamada de matriz 

covariâncias amostral combinadas. 

Portanto, substituindo os parâmetros na fórmula 

obtemos a seguinte regra de c1assifica~ão amostral: 

alocamos x em rr se: 
1 

t. -1 -
2 x S <x - x ) + 

' 2 

-1 s 

e, alocamos x em rr em caso contrário 
2 

15 
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( 2.!) 



Caso 2· Se as matrizes Z e ! s~o diferentes. mas conhecidas, 
1 z 

temos que a regra d1scriminante é 

:: 
z 
r-

1 

1/Z 

exp[+ 

ou ainda se. 

1 n + ( ){ -

e, alocamos x 

alocamos x a rr se· 
1 

-1 
;[ (X 

z 
- 1-1) - (x- 1-1 >t 

z ' 

(x-}1)-(x­
z 

a rr em caso contrário. 
2 

. l 
i! ) 

' " 0 

(2 2) 

Quando os parimetros ~- e~- ,i=1,2, da distribuiçio sio 
' ' 

desconhecidos, utilizamos amostras para estimá-los como no caso 

anterior, obtendo desta forma a seguinte regra de classificação 

amostrai· 

alocamos: x em rr se 
' 

1 t:. 



ln 
I 52! 
I s, I 

+ < ){ - (><- ><2)- (x-

e, alocamos x em n em caso contrário. 
2 

_, 
s, (){-){) 

' 
2: 0 

Observamos que o primeiro termo da inequação (2.1> e uma 

função linear dos componentes do vetor de observaçÕes e costuma 

ser denominada de função discriminante de Fisher 

Já a inequação (2.2) não e mais uma func::ão linear, 

s1m uma função quadrática dos componentes do vetor 

observaçÕes 

Lembramos que essas regras de classificac::ãa obtidas 

os casos 1 e 2 são as regras baseadas na Tuncão 

mas 

de 

para 

de 

verossimilhança e que coin~idem com as regras de classificac::ão 

que minimizam o custo esperado de classificação incorreta quando 

No capitulo seguinte, apresentaremos o método de 

discriminação proposto em Ticeran C 1988), o qual é baseado no 

quociente das matrizes de covariânc1as e tem a vantagem de 

sempre permitir uma 

transformadas. 

visualizac:ão 
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3. ANÁLISE DISCRIMINANTE BASEADA NO OVOCIENTE DAS MATRIZES DE 

COVARIÂNCIAS PARA O CASO DE DUAS POPULAÇÕES 

Neste capítulo, apresentaremos a metodologia da Analise 

Discr1minante proposta em Ticeran (1988) que e baseada no 

quociente das matrizes de covariânc1as 

Ressaltamos que este método so e adequado 

matri2es de covariâncias ~ 1 
ele é baseado na comparação 

e Z diferem entre z 
dessas matrizes 

si, uma 

e rr duas populações com distribuição 
2 

quando as 

vez que 

normal p 

variada e seja ~ U a matriz de dados da população TT. formada 
' pelas realiza~:ões da variável p-dimensional ~X, coma 

consideramos no capitulo 2, isto é, 

x"= 
px< 

x' 
1' 

i=1,2 

Consideremos agora a transformação proposta em Ticeran 

(1988), que leva nossa matriz de dados ' u 
dimensional para o espaço bidimensional 

SeJam v . ; t 
' ,- :l.,-

e rP os au o-vetores de ~ · ; ~ . 
do espaço p 

correspof"dentes 

auto-valor, a e a respectivamente e seJa y 
; p 

ao ma1or e menor 

o vetor definido por· 
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r = 
p>2 

()" 

' 

Consideremos a seguir a seguinte transforma4ão· 

'x 

Observamos então gue este novo vetor ~W esta definido em 
~2 
~ sendo que cada um de seus elementos e uma combinaç::ão linear 

do vetar das variáveis or1ginais. 

A primeira 

auto-veto r de 

combinar;:ão 
i:- .1!: 

' 2 

linear e obtida 

correspondente a 

através do 

maior raiz 
caracterlstica, enquanto que a segunda é obtida com o auto-vetor 

referente ao menor auto-valor. Desta forma essas cambinac:Ões 

lineares apresentam respectivamente) a maior e a menor razão de 

variâncias, dentre as combinacões lineares das coordenadas de 
1

X 

e 
2 

X 

Por ser ' w 
que· 

onde 

apenas uma combinaç::ão linear de 

' w 

19 
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r 
' 

'x temos 



ç 
' 

r : 
2 

l 
= ;v ~-';,. j = 1. 2 

Em Ticeran (1988) e apresentada a seguinte regra de 

discriminação, que min1miza o custo esperado de 

incorreta: 

1 t 
- -2- w (!2 

com 

b : 

e, a 1 o c amos 

alocamos X na popular;ão 

1 (I; ( 
-2- 1 

x em n: 
2 

em caso contrár1o 

20 
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Nos casos onde os parâmetros da distr1buJc~o de lX sao 

desconhec1dos temos conseqUentemente que os parâmetros da 

distribuic:ão de L W também sao desconhecidos e, portanto, 

devemos utilizar seus est1madores, para obtermos a func:ão 

discriminante amostral 

Sejam s 
1 

e s z as matrizes de covariâncias amostrais de 
1x e z X, respectivamente 

Considerando 

correspondente ao 

gj como 

auto-valor 

sendo 

a. 
J 

transformação para essas amostras par: 

com g 

' 

9 ) . 
p 

w 
t 

9 ' X 

o auto-vetor 

j =i! p 

i=i, 2' 

de Ç 1 s 
1 z 

definimos a 

Neste caso, os parâmetros!;, -e r. da distribuir;ão de ;.W 
' ' 

são estimados por: 

= w. i=1,2 
' 

r = T = 12 ' ' 

[ a 0 ] r T ' = = z 2 
0 a 

p 
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Temos então a seguinte proposta 

amostra] 

1 
2 

sendo, 

l 
w <I -

z -· T, l 

1 
b = ~ ln 

alocamos 

l 
w + w 

1 
-2-

x em rr se 
' 

- l 
( w' 

- l 
w, - w 

2 

e, alocamos >< em rr 
2 

nos outros casos. 

de c1assiflcacão 

+ b >- ln 

) ' 

q
2 

C<ll2l 

q' C<2lll 

Nos casos em que os custos são iguais e que também o são 

as probabilidades a príori, temos: 

1 l 
- -2- w 

e, alocamos X 

- T -· z 

alocamos x 

w + 
l 

w 

em rr se 
' 

em rr em caso contrár1o. 
2 
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Ao comparar este método de discr1minação com o método 

clássico, no caso de duas populações bivariadas, T1ceran (1988) 

obteve as mesmas estimativas das Probabilidades de 

guando classificaçÕes 

1gualdade das 

incorretas, 

covariâncias 

ou 

e rejeitada, os 

a hipótese de 

dois métodos 

discriminam igualmente as popu1acões. 

Uma Pergunta que surge e como se comporta este método se 

em vez de trabalharmos com as variâncias e covarlantlas o 

fizermos somente com as correlaçÕes? 

O interesse neste caso aparece nas aplicações onde as 

matrizes de dados são compostas por variáveis medidas em escalas 

muito diferentes 

Podemos colocar esta questão da seguinte forma: como se 

apresentaria o método proposto em Ticeran (1988) se, ao invés de 

considerarmos o quociente das matrizes de covariâncias, 

trabalharmos com o quociente das matrizes de correlaçÕes? No 

Próximo capítulo abordaremos este problema. 
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4. ANÁLISE DISCRIMINANTE BASEADA NO QUOCIENTE DAS MA TRIZES DE 

CORRELAÇÕES PARA O CASO DE DUAS POPULAÇÕES 

Neste capítulo, desenvolveremos a metodologia para c 

análise discriminante baseada na comparação das matrizes de 

correlações, como também, apresentaremos uma forma de eliminação 

de variáveis tom base nessa análise. 

4.1 Análise Discriminante baseada no quociente das matrizes de 

corre 1 açÕes 

Novamente, consideraremos as duas populações normais 

multivariadas rr~ e rr
2

, como vimos no capitulo 2, isto e: 

' X 
px1 

:L. ) • 
' 

i=1,2. 

Nosso interesse nesta seção e analisar o método de 

discriminação proposto em Ticeran (1988) nos casos em que 

el1minamos o efeito da magnitude das covar1avels. Isto equivale 

a dizer 

populac:Ões, 

correlações 

Para 

desejamos estudar a discriminac:ão de duas 

baseando-nos no quoc1ente da<;. matr1zes de 

realizarmos essa an<i1ise, e necessar1o que as 

matr1zes de correlacões das popu)ac5es sejam diferentes, pois o 

m~todo seri baseado na comparacão dessas correlac5es; logo, nao 
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far~ sentido aplicar essa metodologia 

correla~Õe~ forem 1guais 

quando as matr1zes de 

Iniciamos o processo padronizando os dados or1g~na1s ou 

seja, começamos transformando os dados originais atrav~s de uma 

matriz diagonal cujos elementos sao os desvios-padrÕes das 

coordenadas da matriz de dados. 

onde ' 

Seja essa matriz diagonal definida por· 

h. = d1ag( 
' 

' a 

" 
i=1,2, 

pxp 

a .. j =1' . 'p' é o desvio padrão da j-êsima 
JJ 

Definimos o vetor aleatório padronizado por: 

'z 
pxi 

'x ' i=1 '2. 

coordenada 

Este novo vetor nao tem a mesma estrutura de covariância 

dos dados originais e sua distribuição de probabilidade é 

' z 
px 1 

N ( D-~1 J-1 
p t i 
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onde W. 
' 

e a matriz de correlação de i=1,2 

Observamos, portanto, que esse novo vetor iz 
de covariancia igual a matriz de correlação de ~X 

tem matriz 

Seguindo o processo, nosso problema agora é defin1r as 

combinações lineares de iz que apresentam a maior e a menor 

razão de variâncias, referentes às duas populacões padronizadas 

Neste sentido, estamos procurando as combinações lineares 

que maximizam e minimizam a função· 

h (c ) 

l 

'*' c c 
2 = 

l 

'*' c c • 

O teorema a seguir ajudari solucionarmos esse problema. 

Teorema 4.1.1: 

matriz n x n 

auto-valores 

. ,v 
n 

Então 

Seja A uma matriz simétrica n x n e seja D uma 

positiva definida. Sejam r, 
de D- :s. A correspondentes aos 

SUP 
X 

xt A X 

l 
X D X 

r, 

auto-vetores 

as 

v 
1 



e 

1n f 
X 

t 
X A X 

t 
X D X 

com os limites sendo atingidos quando x = 
respectivamente 

e X v 

Podemos ver a demonstração deste teorema em Seber (1984l, 

p. 527. 

Para aplicarmos este teorema no nosso prob1ema faremos as 

seguintes considerações. Seja 1f1
1 

= A 

de llr- 1 llí 

e 'I' 
2 

À 
p 

fl,' 

e 

os auto-valores 
' 2 ' 

em ordem 

os auto-vetores correspondentes 

Temos então que: 

max h<c) 
c 

min h ( c: ) 
c 

r/ 
' p 

= 
rl' 

p 

4 fl 
2 p 

= 
'I' (l 

' p 

= D. Sejam 

decrescente 

'· p 

Agora que Ja temos solucionado esse problsma 

J..,, 

e seJam 

começamos 



deíinlndo uma transformação baseada nos auto-vetores de 

que será aplicada na matriz de dado~ padronlzados 

- ' w Y:J 
' 2 

Seja· 

'y 
2x< 

onde 

= 

(l = 
px2 

'z i=L2 

(l ) 
p 

O vetor iy assim definido é uma combina~ão linear das 

coordenadas da matriz de dados i Z. sendo a primeiro elemento 

formado através da combinação linear com o auto-vetor de '1'-t'*' 
' 2 

a segundo correspondente ao maior auto-valor, 

elemento é obtido com o auto-vetor 

auto-valor 

Esta transformação f aplicada 

enquanto que 

correspondente ao menor 

a 'z permite-nos 

deixarmos o espa~o p-dimensional e 

apenas duas dimensões 

começarmos a trabalhar em 

Nossa preocupação, então, será encontrar a distribuição 

de ~y Como iy e apenas uma combinacão 1inear de ~z temos que· 

'y 
2x> 

v 
' 

28 
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onde 

v_=E('-y) 
' 

' . 
(JE<'Z) 

A. = 
' 

' V ar((? ' z ) = ' Var(Z)(? 

= (i ' i=i,2 

Analisando mais detalhadamente A = (!' ... (i vemos que 
' ' 

A = (!' " (i = [ ~: ] ... [ (i 1 (Jp ] = 
' ' ' 

p 

= (4.1 i) 

O teorema a seguir será utilizado para analisarmos mais 

detalhadamente 

Teorema 4.1.2: Dadas as matrizes A e B sim~tr1cas e po~ltivas 

definidas, então e>-<iste uma matriz nao s1ngular F, tal quE? 

a) F' B F L = diag (f'
1

, 
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com 1/>
1 

;::: ~ ~P > 0 sendo as ra~zes características de 
-1 

A 8 

e, 

b) = !. 

Se as raízes são distintas = (r ! ,. r ) , 
p 

ande 

r. j=i, ,p, é o auto-vetor de correspondente ao 
J 

auto-valor ~ .. 
J 

Se uma raiz tem multiplicidade m, então um conjunto de m 

desses auto-vetores linearmente independentes, pode ser trocado 

por m combinações lineares desses vetores característicos. 

No nosso caso, 

positivas definidas. 

obtemos: 

as matrizes de correlações 

Portanto, aplicando o 

b) F
1

'1' F=L 
2 

ond!? F e a mat'f"iz formada pe1os auto-vetores de 

matr12 dia;!onal cujas e1ementos são os 

correspondentes 

1P e 111 são 
1 2 

teorema 4.1.2 

w-itlf e L e a 
1 2 

auto-valores 

Suponhamos que as raízes característ1cas de >!'-1'1' 
1 2 

sejam 

todas dist1ntas Nesse caso temos que. 
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Logo, 

n'. "' n , .. J 'T"i ''k = 

Ql. ,., n 
/-'J ~2 '"'k = 

F = <(? ! ,. 

j ~ k 
j = k 

J " k 
J = k 

(l ) . 
e 

j,k = 1, 

j 'k = 1 J 

,p ( 4 1 2) 

(4.1 3) 

Portanto, substituindo os resultados (4.1.2} e (4.1.3) em 

( 4. 1 1) ob temas· 

[ ! 

A r>' .., (l [ :· 0 ] = = 
2 2 

1--
p 

Agora que conhecemos a distribuiç-ão de 'y' podemos 

encontrar a regra de classificação 

Em geral, quando estamos trabalhando com Análise 

Discriminante, desejamos encontrar uma regra que Sirva nao só 

para discriminar as populacões, como também, que possa ser 

utilizada na cla~sificacão de novas observacões 

Nos capitulas 2 e 3 tal regra era encontrada através da 
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ap 1 ~c adio de uma abservac;:ão no quoc::1ente das de 

verossimilhança Porém, neste capÍtulo, não será possível 

determinar a regra de discriminacão e classificação desta forma. 

Para o método de discrimina~ão proposto, observamos que 

quando uma nova observação chega para ser classificada, não 

sabemos a priori, a qual das populações ela pertence; logo, nao 

sabemos fazer a padronizar;:ãa desta observação. ConseqUentemente 

não conseguimos definir a variável 

utilizada na funcão discriminante. 

transformada Y que seria 

Para solucionarmos esse problema e encontrarmos uma regra 

de discriminação que possa não sô ser utilizada na separação das 

populações, como também ser empregada na classificac;:ão, propomos 

a método descrito a seguir. 

Supomos que a observação vem da 

padronizamos usando A 
' 

Desta forma criamos: 

populaG:ão IT 

' 
e a 

Em seguida, supomos que essa mesma observação x pertence 

a n e determinamos: 
2 

'z = A- 1 X. • z 

De posse desses novos valores 

t ransfo-rm;açÕes 
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'z • 

z z. 

Calculamos então o quociente 
1

~* e a densidade de 
2

Y em 

entre a densidade de 
1

Y • no 

ponto 2
~* e definimos a seguinte 

regra de classificação. 

alocamos 

ou, equivalentemente 

X em rr se 
' 

a 1 o c amos >< em rr se ln 
' 

e, alocamos x em rr em caso contrário. 
2 

> 1 

> 0. 

Isso sisnifica que estamos classificando x em n quando 
' 

a densidade d2 observação padronizada pela matriz de covariãncia 

de rr for 
' 

padronizada 

ma1or que a densidade 

pela matriz de covariância 

Como vimos anteriormente, ' y 

dessa mesma observação 

da população n 
2 

tem distribuição normal 

bivariada e consequentemente ly tambem, • logo subst1tuíndo as 
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dens1dades temos que 

e, 

a1ocamos 

In 

em rr 
' 

a1ocamos x em rr em caso contrário. 
2 

se 

Lembrando que A = 
' expressão anterior obtemos 

I e tJ-aba1hando algebricamente 

2 l 

"· 
2 l 

2 "· 

a seguinte regra de classificação: 

alocamos x em rr se 
' 

"' 2 
' l 

"· + ' l 

2 "· 
v 
' "' ' 

a 

+ 

c 
+ " 2 " 2 

+ I n IA I 0 (4.1 4) 
2 

e, alocamos x em n 
2 

em caso contririo 

Para determ1narmos a funcão 

iniciamos supondo que foram coietadas 

discrlminante amostra1, 

amostras alea-tórias em 

cada uma das ~opu1aç5es rr e cons1deramos R como senda a 



matr1z de correlação amostra} da populacão rr. i=1,2 

Sejam b1.' ,b 
p 

correspondentes aos valores 

os auto-vetores 

característicos 

de 

,r 
p 

respectivamente Supomos também que esses auto-valores estão em 

ordem decrescente. Seja b = (b
1 

bp) 

Consideramos a matriz 

D. = diag 
' 

's I 
PP 

como sendo a matriz diagonal cujo elemento 

í=1,2, 

S. j =i' 
J J 

o desvio padrão amostra} da j-ésima componente de ~X. 

'p' 

Definimos entio a matriz de observaç5es transformadas 

POr. 

= 
-1 

D. 
' 

Os estimadores de v. e A 
' ' 

A = b' R 
' 

b = 

v 
' 

I 

i 
X 

-sao: 

= 

2 l díag (ri , 
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Para determlnarmos a regra de class1flcaç:~c' amostra1, 

basta agora subst1tu1rmos os parâmetros v na fórmula 

( 4 1 4 ) por seus estimaóores Fazendo 

e 

estas substituições, 

obtemos a seguinte regra: 

e, 

2 l A-• 2 

"· "· 2 

2 
1 l 

+ "· "· 

2 

alocamos x em rr se • 

2 l Â-~ • 
"· "2 2 

-t 
+ 

"2 
A-~ 

"2 + ln 
2 

alocamos x em rr em caso contrário. 
2 

l • -l 

~* "· "• "• + 

IA I 
2 

;> 0 

Para aplicarmos este método 

escolha 

discriminante não 

necessário nos a termos na de qual população 

' e 

será 

considerada rr~ e qua1 será a rr2 . Isso se deve ao fato de que os 

mesmos resultados serao obtidos se trabalharmos com a 

-· transforma~ão baseada nos auto-vetores de R2 R
1 

po1s os vetores 

característicos de uma matriz são idénticos aos da inversa dessa 

matriz, so qu.e em ordem inversa. E ainda, M auto-valores da 

matriz inversa são os inversos dos auto-valores. 

4.1 Eliminação de variáveis 

Quando trabalhamos com dados e"perimenta1s, alem de 

36 



deseJarmos class:J..flcar novas observaç5es em um dos grupos 

pré-determlnados, temos interesse em reduz1r se possível, o 

número de medidas (variáveis) observadas Isto significa que 

desejamos reduzir a dimensionalidade do problema 

Isto Pode ser resolvido através da técnica multivar1ada 

de Componentes Principais que tem por objetivo determinar 

algumas combina,ões lineares das variáveis que seriam uti11zadas 

para reduzir os dados 

O método discriminante proposto, pode ser utilizado com 

esse objetivo da seguinte maneira 

Como o vetor bidimensional podemos fazer uma 

representação gráfica de seus componentes. Mais ainda, podemos 

colocar nesse mesmo gráfico as duas populações observadas, 

representadas por símbolos diferent€s. 

Suponhamos que no eixo vertical seja colocada a Primeira 
i componente de !:f correspondendo a transforma~ão feita a partir 

do auto-vetor referente ao maJ.or auto-valor de R-:~. R 

·Denominaremos este eixo de ~ 
m~' 

1 2 

No eixo horizontal, colocamos a 

segunda componente e o denominaremos de ~min 

Se ao analisarmos este gráfico, virmos que as populações 

estão mais separadas no eixo ~ 
m= 

do que no e1xo ~m~m por 

exemplo, temos então que a auto-vetor correspondente ao ma1or 

auto-valor e que está ProporcJ.onando essa discrimina~ão 

Como estamos interessados em reduzir o número de 

variáveis, dPvemos, por conseguinte analisar os componentes do 

auto-vetor correspondente ao menor auto-valor. 

In1c1amos, portanto, o proces<;o de reduç:2o de 



dimensionalidade, Eliminando a vari~ve1 correspondente ao 

componente, em valor absoluto, do auto-vetor reierente ao 

auto-valor 

menor 

menor 

no 

Em seguida, 

quociente das 

aplicamos o método de discriminação baseado 

matrizes de correlações. Se agora, as 

percentagens de c1assificaç6es corretas 

permanecerem constantes podemos continuar com 

eliminação de variáveis 

aumentarem ou 

de o processo 

Se desejarmos 

atentar que a segunda 

continuar 

variável 

e1iminando variáveiS, devemos 

aquela a ser eliminada será 

referente ao segundo menor componente, sempre em valor absoluto, 

do auto-valor utilizado na eliminação da primeira variável 

Esse processo será continuado até que as percentagens de 

classificações corretas em cada uma das populaçÕes seJam 

inferior as obtidas orig1nalmente. 

Na descrição dos métodos de Análise 

apresentados v~mos gue se existe a igualdade das 

covar1anc1as então a regra discriminante obtida 

cláss1CD é uma função linear 

Discriminante 

matrizes de 

pelo método 

Quando as matrizes de covariancias sao diferentes, a 

regra d1scriminante obtida pelo método clássico é uma funcão 

guadrática e v1mos também gue neste caso, podemos aplicar o 

método discriminante baseado no quociente dcs 

cavariâncias 

Para o método de distrimina~~o baseado no 

matrizes de corre1açôes ser adequado ~ aplicacão, 
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que as matr1zes de correlaçÕes SeJam diferentes 

No prox1mo capítulo apresentaremos os testes de hipóteses 

que permitem avaliar cada uma dessas situa,ões 
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5. ALGUI-JS TESTES DE HIPÓTESES UTILIZADOS COM A ANÁLISE 

DISCRIMINANTE 

Quando vamos aplicar a Análise Discriminante em um 

conjunto de dados, várias pressuposições devem ser testadas 

antes de realizarmos a análise propriamente dita 

Nesta seção, apresentaremos os testes para verificar as 

hipóteses de igualdade das matri2es de covariàncias, igualdade 

das matrizes de correlaçÕes e finalmente o teste para a 

igualdade de médias. 

5.1 Teste de igualdade de duas matrizes de covariâncias 

Para utilizarmos a técnica clássica de Análise 

Discriminante, para o caso de duas popula~ões multinormais, 

necessitamos primeiramente saber se as duas matrizes de 

covariâncias podem ser consideradas estatisticamente 1gua1s ou 

não. 

Se nao existem evidências para rejeitarmos a hipótese de 

igualdade das matrizes de covariâncias, então, a fun,ão 

discriminante obtida e 

univariadas ar1alisadas. 

função discriminante 

var1áve1s. 

uma combina~ão l~near 

No caso da hipótese ser 

das variáveis 

rejeitada, a 

será um2. fum:ão quadrát 1ca dessas 

O teste de 19ualdade das matr~zes de covariâncias também 
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deve ser rea11zado quando pretendemos utilizar o método de 

discrlminacão baseado no quociente das matrizes de covariância, 

uma vez que este método só deve ser empregado nos casos onde 

rejeltamos a hipótese de homogeneidade 

covariâncias. 

das 

Seja ~U a matriz de dados da popula~ão rr. 
' 

vetor aleatório p-dimensiona1. Suponhamos que 

distribui~ão normal p-variada, isto é, 

'x i=l,2. 

matrizes de 

' e seJa X o 

'x tem 

Desejamos testar a hipótese de igualdade das matrizes de 

covariânc1as que pode ser escrita como. 

Seja n. o n~mero de observaç5es independentes obtidas da 

população rr. e seJa S. o estimador não viciado de 
' ' 

i=1,2. 

A estatística do teste modificado da razão de 

verossimilhança ~ 
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z 
v ~ (n + n - 2) 

' 2 
1 n I SI E 

i.=!. 

onde S e a matriz de covariância amostrai combinada, isto é, 

s ~ 

Cn - 1) S + 
' ' n + n - 2 

1 2 

Box (1949) mostrou que se introduzirmos um fator de 

escala em V, obteremos uma quantidade com distribuic:ão 
qui-quadrado quando n e n tendem ao infinito. 

1 z 

Esse fator de escala é dado por: 

c ~ 1 

z 
2p + 3p - 1 

6 (p + 1) 
1 -=nc-,--:-+-' 1 ~n- 2 --"2 ) {n. 1) 

e a quantidade VC ::: V * C, tem distribui~;ão 
z 

X com 0.5p(p+1) 

graus de liberdade quando n e n tendem ao infinito. 
' z 

5.2 Teste de igualdade de duas matrizes de correlaçÕes 

Suponhamos que R e R sejam as matr1zes de correla~ão de 
' 2 

amostras independentes, com n. 
' 

observacões, das populaçÕes 
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norma1s p-varlada~ 

Nosso objet1vo ~ testar a hipdtese de 

matri2es, lsto ê, desejamos testar 

igualdade dessas 

Observamos que se a hipótese nu1a não e rejeitada nao 

temos interesse em aplicar a Análise Discriminante baseada no 

quociente das correlações 

Larntz e Perlman (1985) propusseram um teste que tem por 

base a aplicação da transformação z de Fisher em cada 

coeficientes de correlação r ... 
CJ 

Quando aplicaram a transformação z de 
i 

obtiveram as quantidades zjk defin1das por: 

Seja 

d ;:: 

1 • 
i 
r k 

J 

i 
1 - r j k 

<n - 3) (n - 3) 
• 2 

(n + n 6l 
1 2 
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Portanto, defin1ndo a estatística do teste T por 
' 

i/2 
d maf<_ 

i~j (k:::.;p 

tem-se que para qualquer b > 0 

p(p-i)/2 

Pr [ T, ~ b J [ ~(b) - ~(-b) J 

assintoticamente sob H
0

, com WCc) representando a valor da 

distribuiçio Normal padrio calculada no ponto c 

Assim, o teste de nível 01 é dado por. 

rejeitamos H 
" 

se T ) 
' 

onde b ) 0 é escolhido tal que 

" 

1 - " 

5.3 Teste de igualdade dos vetores de médias 

Quando as evidincias nio indicam a reJelçao da hip6tese 



de igualdade das matr1zes de covariáncias, e 1nteressante 

testarmos também a igualdade dos vetores de médias. Se essa 

hipótese também n~a for rejeitada, então as duas populaçÕes 

normais podem ser consideradas iguais e neste 

interesse em utilizar a Análise Discriminante. 

caso, não temos 

Seja c X o vetor aleatcirio com distribuic:ão norma] 

p-variada, isto e, 

c X E_ ) 
c 

Consideramos n. 
c 

como sendo o numero de observações 

independente obtidas da população rr 
c 

Nesta seção, desejamos testar a hipótese· 

supondo que 

H . 
o 

L = :L = :L, porem desconhecida 
' 2 

. ~" SeJa a estat1stica 1 de Hotte1ing definid~ por· 

n 
2 

+ n 
2 
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onde X. e o vetor de medias da populaG:ão n. I 1:::1,2, E' S e 
' ' 

matriz de covar1anc1a amostral comb1nada 

Temos então que a estatística F• tem distribu1~ão F com p 

e (n +n - p-1) graus de 1 iberdade, onde 

onde 

H 
o 

' 2 

F 

n + n - p - 1 
' 2 

(n + n - 2) p 
' 2 

Neste caso, temos a seguinte regra de decisão 

não rejeitamos H
0 

se F a·p (n +n -p-1) 
' ' 1 2 

O.;p, (n +n -p-1) 
' 2 

• e o quantil de ordem (1 -a) de F , sob 

A metodologia da Análise Discrim1nante foi descrita nos 

capitulas 2, 3 e 4 Neste capítulo apresentamos os testes 

necessários para checarmos as hip6teses de igua1dade das 

matrizes de cavariânclBS, 

vetores de m~dias 

de correlações e a igualdade dos 

As<;im sendo, no prox1mo capitulo apresentaremos os 

resultados da apl1caç~o dessa t~cnica em alguns conjuntos de 

dados. 
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6. APLICACÕES PRÁTICAS 

Neste capítulo, apresentaremos a descrição dos conjuntos 

de dados analisados e para cada um desses conjuntos, os 

resultados das test.es das hip6teses de igualdade das matrizes de 

covariâncias, igualdade dos vetores de médias e 

matrizes de correla~Ões 

igualdade das 

Aplicaremos a Análise Discriminante usando os métodos: 

classico, baseado no quociente das matrizes de covar1anc1a e 

baseado no quociente das matrizes de correlaçÕes. Assim, para os 

dados analisados será possível compararmos esses três métodos 

6.1 Conjuntos de dados analisados 

1> Flur~ (1988), descreve o conjunto de dados composto pelas 

medições realizadas em uma nota de mi 1 francos suiç:os 

Coletou-se uma amostra de cem notas falsas e uma amostra de cem 

notas verdadeiras 

Para cada uma dessas notas, as seguintes variáveis 

medidas· 

c X = comprimento da nota 
1 

c X = largura 
2 

do lado esquerdo 

' X = largura do lado direito 

' X 
• 

= largura da margem inferior • 
' X = largura da margem SUPE'rlOr • 
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NOTAS 

~X = comprimento da diagonal 
6 

As duas populaç5es que formam o conjunto de dados sao: 

n ~ natas verdadeiras 
1 

n = notas falsas. 
2 

Par simplicidade 1 denotamos esse conJunto de dados por 

O prox1mo conjunto de dados encontra~se em Roveratti 

(1979). Trata~se de um estudo sobre o efeito da castração de 

bovinos da raça Nelare, realizado em Onda Verde, no município de 

São José do Rio Preto. Foram amestrados 10 an1mais ao acaso em 

cada uma das seguintes populações: 

n = bovinos inteiros <tourinhos) 
1 

rr = bovinos castrados (novilhos) 
2 

Para estudar o efeito da castração de bovinos muitas 

variáveis foram coletadas. Porém, para aplicarmos a Análise 

Discrim1nante selecionamos apenas 

variáveis que são descritos a segu1r 

três subconjuntos dessas 

2) O pr1meiro subconjunto ~ formado pelas segu1ntes var1ave1s 

~X =peso v1vo na fazenda <Kg) 
1 

~X = peso dos ossos do crâneo (Kg) 
2 
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LX =peso dos ossos da ma~dibula <Kg) • 
LX = peso da cérebro CKg> 

4 

Chamaremos a esse conjunto de dados de BOVINO. 

3) O segundo subconjunto refere-se 

formado pelas variáveis. 

a gordura industrial 

'x = gordura peri-renal e pélYlCa (Kgl 

ix 
1 

= gordura 1nguinal < K g ) 
2 

'x = peso • do epiloo ( K g l 

'x = gordura mesentérica ( K g l 
4 

A este conjunto de dados denominaremos de GORDI. 

4) Finalmente, o terceiro subconjunto, referente a carnes 

aproveitáveis é composto por. 

' X = 
' 

carnes aproveitáveis (Kgl 

'x = retalhos magros <Kg) 
2 

'x = aparas de gorduras ( K g l 

'x • = ossos < K g ) 
4 

Este conjunto será denominado de CARNEA. 

5) O próximo conjunto de dados é formado por uma amostra de 

v1nte 1solados de Phytophthora, em cada uma das populacões e fo~ 

fornec1do pela Pesquisadora Dra. Edna Dera Martins Newman Luz d~ 

Divisão de Fitopato1ogia da CEPLAC 
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Em cada uma dessas amostras, 

foram observadas 

as seguintes var1ave1s 

x1 = comprimento dos esporângios (Jl m) 

'x = largura dos esporângios < iJ m ) 2 

'x = papila dos esporângios < J1 m ) 9 

'x = pedicelo dos esporângios (Jl m) 
4 

'X = diâmetro médio de lesões 
5 

n = Phytophthora capsici 
1 

n = Phytophthora pal~ivora 
2 

em cacau <mm> 

A este conjunto de dados chamaremos de ISOLADOS 

Os próximos conjuntos de dados foram fornecidos pe1o 

Professor Dr. Ademir Petenate, IMECC, UNICAMP e referem-se a um 

estudo sobre as medidas morfométricas de moscas. Uma amostra de 

quarenta observações foi coletada em cada uma das quatro regiÕes 

distintas do estado de São Paulo que serão denominadas de região 

1, região 2, região 3 e região 4. 

O primeiro conjunto de dados será denom1nado de ASA e e 

formado pelas medidas de distância de nervuras na asa sendo. 

'x = distância da primeira nervura 
1 

t.x = distânc1a da segunda nervura 
2 

'"x 
3 

= distânc1a da terceira nervura 

'x " dJ.stância a a guarta nervura 
4 

'x = distânc1a da quinta nervura 
5 

'x = distância da sexta nervura 
6 
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'x = d1stância da sétima nervura 
7 

Como os métodos discrim1nantes: baseado no quociente das 

matrizes de covariâncias e baseado no quociente das matr1zes de 

correlações só foram estudados para o caso de duas populações, 

esse conJunto de dados foi analisado cons1derando os segu1ntes 

subconjuntos: 

6 ) ASA12 - formado pelas regiÕes 1 e 2 

7) ASA13 - formado pelas regiÕes 1 e 3 

8) ASA14 - formado pelas reg1oes 1 e 4 

9) ASA23 - formado pelas regiÕes 2 e 3 

10) ASA24 - formado pelas regiÕes 2 e 4 

11) ASA34 - formado pelas reg1oes 3 e 4 

No segundo conjunto de dados, 

foram tomadas as seguintes medidas: 

denominado de CONCOR, 

'x = medida da antena 
' 'x = comprimento do escapo 

'x 
2 

= distância entre os olhos 
3 

'x = a 1t ura dos olhos 
4 

'x = comprimento da abertura bucal 

'x 
5 

= compr1mento do prime:..ro tarsômero 
6 

'x = comprimento do segundo tarsômero 
7 

'x = comprimento do terceiro tarsômero 
a 

'x = comprimento do quinto tarsômero 
9 

Pelo mesmo mot1vo exposto para o conjunto d~ d 2d os 

divid1mos esse conJunto de dados nos segu1ntes 

subconjuntos 
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12) CONCOR 1 e 2 = formado pelas regiÕes 1 e 2 

13) CONCOR 1 e 3 = formado pelas regiÕes 1 e 3 
14) CONCOR 1 e 4 = formado pelas regiÕes 1 e 4 

15) CONCOR 2 e 3 = formada pelas regiÕes 2 e 3 

16) CONCOR 2 e 4 = formado pelas regiÕes 2 e 4 

17) CONCOR 3 e 4 = formado pelas regiÕes 3 e 4 

6.2 Resultados obtidos 

A tabela 6.2.1, dada a seguir, mostra as resultados dos 

testes de igualdade das matrizes de covariâncias, igualdade dos 

vetores de médias e igualdade das matrizes de correlações para 

cada conjunto de dados descrito em (6.1). 

Os testes foram realizados com os níveis de significância 

de 5Y. e 1Y., sendo seus resultados apresentados nas colunas 

denominadas de 5Y. e 1Y.. 

A seguinte notacão será utilizada· 

SIG - indicando que a teste foi significat1vo, isto e, 

a hipótese nula foi rejeitada 

NS - indicando que o teste foi nao sign1ficativo, isto 

é, que a hipótese testada não fo1 reJeitada. 
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Tabela 6.2.1: Testes de 1gualdade de mêdias, de matr1zes de 

covariáncias e de matr1zes de correlações. 

Conjuntos teste de teste de teste de 

de 
dados covar1anc1as médias correlaçÕes 

5Y. 1Y. 57. 1Y. 5Y. 11. 

nota sig 519 519 sig 

bovino ns ns sig 519 519 519 

carnea ns ns sig ns ns ns 

gordi ns ns 519 ns 519 ns 

isolados sig 519 sig 519 

asa 1 e 2 sig ns sig S19 S19 S19 

asa 1 e 3 sig S19 sig 519 

asa 1 e 4 S19 sig S19 sig 

asa 2 e 3 sig sig sig 519 

asa 2 e 4 ns ns sig sig S19 sig 

asa 3 e 4 sig 519 sig 519 

cone ar 1 e 2 sig S19 sig sig 

conc:or 1 e 3 sig sig sig 519 

cone ar 1 e 4 sig sig sig 519 

cone ar 2 e 3 sig sig sig sig 

cone ar 2 e 4 519 519 sig sig 

concor 3 e 4 sig S19 519 <zig 
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Para podermos comparar 

separamos os conjuntos de dados apresentados na tabelà 6.2.1, em 

quatro grupos. 

O Prlmeiro grupo é formado pelos conjuntos de dados onde 

o teste de igualdade das matrizes de covariáncias foi não 

significativo ao nível de 5Y.. O ~egundo grupo, apresenta os 

conjuntos de dados onde o teste foi significativo ao nível de 

5Y. 

O terceiro grupo 4 formado pelos conjuntos de dados onde 

o teste de igualdade das matr1zes de correlações foi na o 

significativo ao nível de 5Y. e, finalmente, o quarto grupo e 

composto pelos conjuntos onde o teste foi significativo a 5Y. 

Como vimos nos capítulos anteriores, o método de 

discriminação baseado no quociente das matrizes de covariâncias 

deve ser aplicado nos casos onde não existe a 

matrizes de covariáncias. Já o método baseado no 

igualdade das 

quociente das 

matrizes de correlações deve ser utilizado quando a igualdade 

das matrizes de correlações e 

restri,ões aplicamos os mêtodos 

rejeitada. Apesar dessas 

mesmo quando eles nao eram 

recomendados a fim de verificar como s~ comportam nessas outras 

situações. 

As tabelas 6 2.2, 6.2.4, 6.2.5 e 6.2.6 

apresentadas a segu1r mostram as percentagens de classiflcacões 

corretas, calculadas por 

mêtodos de discriminação 

re-subst it uic:ão, 

A partir deste momEnto utilizaremos 

nas tabelas 
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Método (1) = método de discriminac~o baseado no 

das matrizes dE correlacões 

MEtodo (2) = método de discr1mina~ão baseado 

das matr1zes de covariâncias 

Método (3) = método de discrimlnaçãa c1áss1co 
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Tabela 6.2.2: ConJuntos de dados onde o teste de 1gualdade das 

matrizes de covariâncias fo1 não SignificatiVO ao nível de SY.. 

Conjuntos 

de Percentagens de Classificação Correta pelo 

dados 

Método (1) Método ( 2) Método ( 3) 

IT IT IT IT " " ' 2 ' 2 ' 2 

bov1no 90. 0 90. 0 90. 0 70. 0 100 0 100. 0 

carnea 90. 0 80. 0 60. 0 60 .0 90 0 80 0 

gordi 70. 0 100. 0 90. 0 60 .0 80 0 90 .0 

asa 2 e 4 87 . 5 50. 0 60. 0 67 .5 77 . 5 72 5 
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Tabela 6.2.3: ConJuntas de dadas onde o teste de igualdade das 

matrizes de covariáncias foi significatlVO ao nivel de 5X 

Conjuntas 

de Percentagens de Classificação Carreta pelo 

dadas 

Método (1) Método ( 2) Método ( 3) 

n IT IT IT IT IT 
i 2 • 2 ' 2 

nota 100. 0 100 0 99.0 100 0 99 0 100 .0 

isolados 100. 0 100. 0 100.0 100 0 100 0 100 .0 

asa 1 e 2 60 0 72 .5 62.5 72 .5 82. 5 87.5 

asa 1 e 3 80. 0 62. 5 77. 5 72. 5 67. 5 85 0 

asa 1 e 4 85 0 65 .0 72. 5 87 5 85 0 87 .5 

asa 2 e 3 67. 5 75. 0 65. 0 90. 0 85. 0 87 .5 

asa 3 e 4 75. 0 70 .0 85 .0 77 5 90 0 95 .0 

cone ar 1 e 2 87 .5 80.0 80. 0 85. 0 97 .5 95 .0 

concor 1 e 3 100.0 77 .5 82. 5 92.5 100.0 97. 5 

c on c ar 1 e 4 65. 0 90. 0 97 5 65. 0 97 5 95 0 

cone ar 2 e 3 85 .0 77 .5 80. 0 75 .0 100 .0 95 0 

cone ar 2 e 4 62 .5 90 0 90.0 55. 0 95 0 85.0 

cone ar 3 e 4 82. 5 72 .5 95.0 70. 0 95 .0 82.5 
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Tabela 6.2.4: ConJuntos de dados onde o teste de igualdad~ das 

matri2es de correlacões foi não signiflcativo ao nível de 5Y. 

Conjuntos 

de Percentagens de C1assificac;:ão Correta pelo 

dados 

Método ( 1 ) Método ( 2) Método ( 3) 

" " " " " " ' 2 ' 2 ' 2 

carnea 90.0 80 0 60.0 60.0 90 0 80 0 
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Tabela 6 2.5: ConJuntos de dados onde o teste de 1gualdade das 

matrizes de correlações fo1 sign1f1cat1vo ao nivel de 5X 

Conjuntos 

de Percentagens de Classificar;ão Correta pelo 

dados 

Método (1) Método ( 2) Método ( 3) 

rr rr rr rr rr rr 
1 2 1 2 1 2 

nota 100 0 100 .0 99 0 100 .0 99 .0 100 0 

bov1no 90 .0 90 .0 90 .0 70 0 100. 0 100 0 

gordi 70.0 100. 0 90. 0 60 .0 80. 0 90 0 

isolados 100. 0 100 .0 100. 0 100 . 0 100 . 0 100. 0 

asa 1 e 2 60 .0 72 .5 62 5 72 .5 82 .5 87 5 

asa 1 e 3 80 . 0 62 .5 77 . 5 72. 5 67. 5 85 0 

asa 1 e 4 85.0 65 .0 72 .5 87 .5 85 .0 87 .5 

asa 2 e 3 67.5 75. 0 65. 0 90.0 85.0 87 .5 

asa 2 e 4 87.5 50 0 60. 0 67 .5 77 5 72 .5 

asa 3 e 4 75. 0 70 .0 85 0 77 5 90. 0 95. 0 

concor 1 e 2 87. 5 80.0 80. 0 85. 0 97 5 95. 0 

concor 1 e 3 100 .0 77.5 82.5 92.5 100. 0 97 .5 

concor 1 e 4 65. 0 90 .0 97. 5 65. 0 97 .5 95. 0 

concor 2 e 3 85 0 77 .5 80 0 75. 0 100. 0 95 .0 

concor 2 e 4 62 .5 90 .0 90 0 55.0 95 .0 85. 0 

cone ar 3 e 4 82 .5 72. 5 95. 0 70.0 95. 0 82 .5 
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Podemos resumir os resultados na segu1nte tabela 

Tabe1a 6.2.6: Percentuais de c1assifica~ões incorretas quando as 

hipóteses de igualdade de matrizes de covari~ncias e correlaçÕes 

são rejeitadas ou não 

Percentagem de classificaçÕes incorretas u.sçndo 

Método (j) Método ( 2) Método ( 3) 

2: = ~ 23 57 32. 86 18 57 ~ 

i 2 
:;: " :;: 18. 

i 2 
48 16 .87 7 68 

"' = "' i 2 
15.00 40. 00 15 00 

"' " "' i 2 
19. 11 18. 31 8.79 
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Antes de apresentarmos os 

elim1nacão de variáveis, gostariamos 

vantagens do método baseado no 

resultados 

de lembrar 

quoc1ente das 

ref'erentes 

que uma 

a 

das 

ri e 

correlações e do baseado no quociente das covariânclas e o fato 

de que, independentemente, do numero 1nic1al de variáve1s, 

sempre obtemos duas combinaçÕes l1neares dessas variáveis para 

cada uma das populações. Se representarmos em um gráf1co essas 

combinações teremos uma v1são geomêtrica de como 

foram discriminadas. 

as populaçÕes 

Esses mesmos gráficos permitem compararmos os do1s 

métodos de discriminação para os conjuntos de dados analisados 

O anexo E apresenta 

conjuntos de dados em anál1se 

os gráficos obtidos 

No eixo vertical foi colocado o 

e1xo horizontal o ~min' 

componente 

para os 

e no 

Na tabela 6.2.7, dada a seguir, mostraremos os resultados 

da elimina~ão Qe algumas variáveis nos 

análise. 

conjuntos de dados em 

Na cal una, Eliminação da 

var1ave1s retiradas da anál1se. 

apresentamos os resultados dos 

variável, 

Nas três 

testes 

estão indicadas as 

colunas seguintes, 

de Igualdade de 

covariincias, m~dias e de correla~6es, respect1vamente 

Finalmente, na Última coluna, 

de c1assiflcar;:Ões corretas, obtidas 

baseado no quociente das matrizes 

elimina~~o das vari~ve1s indicadas. 
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Tabela 6.2.7: Resultados dos testes e da an~l1se discrim1na~te 

baseada nas matr1zes de correla~Ões, apos a el1m1nação de 

ConJunto 

de 

dados 

nota 

bovina 

c:arnea 

gordi 

isolados 

E1lm1na­

ç:ão da 

variável 

x9 
x, 
X • 
x, 

X E X 
2 9 

X 
9 

R = R 
• 2 

5% 5% 17. 5% 1% 

sig 519 519 sig 

519 ns 519 519 

ns ns sig si9 ns ~ ns 

ns ns 519 sig 519 ns 

ns ns ns ns ns ns 

519 519 519 519 

x
9 

e x
2 

519 si9 

xs' X
2

, X
1 

s19 si9 

519 519 

519 si9 

asa 1 e 2 

asa 1 e 3 

x6 
X • 
X 

2 

x 
4 

e x
5 

asa 1 e 4 X
6 

asa 2 e 3 

::l.sa 2 e 4 

asa 3 e 4 

X 
9 

e X 
9 

concar 1 e 2 X
6 

X e X 
6 9 

519 519 

si9 519 

519 519 

sig sig 

sig sig 

519 519 

sig s1g 

519 519 

5ig si9 

sig sig 

519 519 519 519 

519 n5 s1g 519 519 n5 

sig ns 519 sig sig sig 

sig ns 519 519 sig sig 

sig ns sig s19 s1g sig 

sig sig sig s19 

519 519 Sl9 
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Percentagem 

de classifl­

cao correto 

IT 

' 
97 0 

60 0 

90.0 

70.0 

60.0 

100.0 

100.0 

100.0 

50.0 

82.5 

72.5 

77.5 

77.5 

85.0 

77.5 

77 5 

92.5 

70.0 

90 0 

90.0 

IT 
2 

97.0 

90.0 

70.0 

100 0 

80.0 

100 0 

100.0 

100.0 

80 0 

67 5 

57 5 

57.5 

47.5 

65.0 

50 0 

60 0 

37.5 

70.0 

82 5 

72 5 



Tabela 6.2.7 contlnuação 

ConJUnto Ellmlna- ~ 
~ z !-' ~ ~-'z R ~ Rz Percentagem ~ 

' 2 i ' de cão da de classlfi-

dados varicivel cão correta 

5Y. 1Y. 5Y. 1% 5Y. 1Y. " IT 
1 2 

concor 1 e 3 X 
' 

S19 S19 S19 sig 100 .0 72 5 

concor 1 e 4 X 
o 

sig Slg Sl9 Slg 57. 5 90. 0 

cone ar 2 e 3 X 
' 

sig sig Sl9 sig 85. 0 82 5 

X e X sig Slg 

' 7 
Sl9 sig 90. 0 80 0 

X I X 'X Sl9 Sl9 Slg 
i 7 2 

Slg 85. 0 77 .5 

cone ar 2 e 4 X sig 
i 

sig Sl9 Sl9 62 .5 87 .5 

cone ar 3 e 4 X sig 
2 

sig sig sig 80 0 60.0 
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6 3 Análise dos resultados 

Nesta se~ão, apresentaremos as conclusões obtidas para os 

conjuntos de dados analisados e também teceremos a lg uns 

comentâr1as sabre o método de discrlminação proposto. 

Ao anal1sarmos a tabela 6.2 6 apresenta da na seçao 

anterior, observamos que quando não existem evidências para a 

hipótese de igualdade das matrizes de covariânclas ser 

rejeltada, o método clássico ' e o que tem o menor numero de 

classificaçÕes incorretas Em segundo lugar aparece o mêtodo 

baseado no quociente das matrizes de correlações e finalmente o 

método discrim1nante com base no quociente das matrizes de 

covariânc1as. 

Este resultado jâ era ~sperado uma vez que nesse caso o 

método clássico tem função discriminante linear e o mêtodo 

baseada nas covariâncias não deveria ser empregado. 

Convém ressaltar que 

podemos afirmar sobre a 

falando; das matrizes de 

cavar1anc1as . 
na o implica 

corre1acões 

para esse grupo 

igualdade ou não; 

correlaç:Ões PDlS 

necessariamente em 

de dados, nada 

estatisticamente 

a igualdade 

igualdade 

de 

de 

Asslm, ao considerarmos o grupo de dados onde a 1gualdade 

das covari~nc1as não foi estamos considerando os 

casos onde as matrizes de correlações são iguais ou d1ferentes 

indistintamente. Logo, estio aí incluídos 

método não deveria ser empregado 
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Cons1derando agora o grupo de dados onde a 1gualdade das 

matr1zes de covariãncias foi reje1tada, temos que o numero dE 

classif1ca~ões incorretas foram 86, 189 e 207 para o método 

clássico, a baseado nas covariâncias e o baseado nas 

correlaç5es, respectivamente 

Observamos que embora esse grupo seja aquele onde a 

método discriminante baseada no quociente das matrizes de 

covar1anc1as dever1a apresentar o melhor resultado, as 

percentagens de classificações incorretas utilizando este método 

não diferem muito da método baseado nas matr1zes de correlações. 

Os percentuais obtidas foram 16.87X e 18 48X de classificaçÕes 

erradas pelos métodos baseado nas 

correlações, respect1vamente 

cavariâncias e baseado nas 

Apesar de 

<CARNEA> onde a 

termos tido 

igualdade 

somente u~ conjunto de dadas 

aceita das correlações foi 

apresentamos a conclusão da comparação dos mêtodos para esse 

conjunto. 

Tanto o método clássico como o método baseada nas 

correlações apresentaram o mesma número de 

incorretas enquanto que 

covariâncias apresentou 

anteriores. 

o método baseado no 

um numero 2 6 vezes 

classif1cações 

quociente 

maior que 

das 

os 

Finalmente, para o grupo onde a igualdade das matri2es de 

correl.ações foi rejeitada, teoricamente o melhor grupo par2 

aplicarmos o método proposto, vemos que esse método foi o que 

apresentou o maior número de erros de cl2ssii1cação. O m€todo 

clássico foi o que obteve o menor número de erros de 

classificacão sendo seguido pelo método das covariâncias 
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O 1nétodo proposto não apresentou melhores resultados de 

reclass1fica~ão que o método clássico e o baseado no 

das covariâncias, no entanto, foi o método que 

discriminou as populações, cama podemos ver nos 

apresentados no anexa E. 

quociente 

me 1 h ar 

gráficos 

Esses gráficos mostram que para o conjunto de dados 

denominado NOTA as duas populações estão bem separadas e a 

reclassificação correta das dados atingiu 100Y. 

Já para os dadas de ASA 3 e 4 embora tenhamos as duas 

populaçÕes bem separadas, as percentagens de reclassificação 

incorreta foram de 25Y. e 30Y. para as regiões 3 e 4, 

respectivamente. 

Para a conjunta CONCOR 2 e 4 temos que através da gráfico 

obtido pelo método baseado no quociente das correla~ões podemos 

observar que a matriz de dispersão da região 2 
. 

e circular 

enquanto que a dispersão da região 4 é elíptica. 

A pior discriminação de populações ocorreu com as " reg1oes 

3 e 4 de CONCOR e os gráficos obtidos pelos dois métodos 

discriminantes (baseado no quociente das correla~ões e baseado 

nas covariâncias) são muito semelhantes. 

Quanto as eliminações de variáve1s temos as seguintes 

conclus5es: para o conjunto de dados apresentados em Flur~ 

(1988) referente as notas de mil francos su1ços, talvez 

pudéssemos eliminar a largura da margem inferior, uma vez que 

após essa eliminação obtivemos 981. e 100Y. de classificações 

corretas, nas populaçÕes de notas verdadeiras e falsas, 

respectivamente 
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Pa~a o conJunto de dados denominado BOVINO, pod~mos 

el1m1nar as variáve1s peso dos ossos do craneo e peso dos ossos 

da mandíbula e ainda continua~ com as mesmas percentagens de 

classificação (907. e 90Y.) obtidas originalmente 

Após eliminarmos a variavel gordu~a inguinal no conJunto 

de dados referentes à gordura 1ndustrial, obtemos as mesmas 

percentagens de classificação. 

No conjunto de dados ISOLADOS, as medições de pedice1o de 

esporâng1os e diâmetro médio de lesões de cacau são suflcJente~ 

para obtermos 100X de reclassificação corretas nas populações de 

Phytophtora capsi.ci e Ph.ytoph.th.ora pal.m.i.-oora. 

Para ASA 1 e 3 podemos eliminar a quarta distância de 

nervuras melhorando desta forma os Percentuais de classificações 

corretas de 70.0 e 57.5Y. para 82.5 e 67.5Y., respectivamente. 

As regiÕes 1 e 4 dos dados referentes a ASA mantiveram as 

mesmas percentagens ao eliminarmos a terceira 

nervuras. 

distância entre 

Para os dados de CONCOR 1 e 2 melhoramos as percentagens 

de classificacão ao e11minarmos a medida do comprimento do 

primeiro tarsômero. 

CONCOR 2 e 3 é o conjunto de dados que permitiu o maior 

número de eliminaçÕes Ctrês) mantendo os mesmos percentuais de 

classificação. Nesse caso as variãveis eliminadas foram medida 

da antena, comPrimento do escapo e comprimento do -=--egundo 

tars6mero. Se el1minarmos apenas as v2ri~veis med1oa d2 a~tena e 

comprimento do segundo tarsômero melhoramos esse= perCE'!1tuais 
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Os conjuntos ASA 1 e 2, ASA 2 e 3, ASA 2 e 4, ASP. 3 e 4, 

CONCOR 1 e 3, CONCDR 1 e 4, CONCOR 2 e 4 e CONCOR 3 e 4 nao 

permitem a reduç~o de dimensionalidade sem que ocorra um aumento 

nos erros de classificação 
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7. RESU~10 E ALGUNS COMENTÁRIOS ADICIONAIS 

Neste capitulo, apresentaremos um resumo das tecn1cas 

apresentadas neste trabalho com breves comentários. 

Três tecnlcas de discriminação foram apresentadas· método 

clãssica (devido a Fisher, 1936), método baseado no quocientE" 

das matrizes de covariáncias (apresentado em T1ceran, 1988) e 

finalmente o mêtoda baseado nas matrizes de correlaçÕes. 

O método de discriminação entre 

multivar1adas efetuado pela comparaç:2o 

duas 

das 

populações 

dispersões 

{padronizadas ou não) pode ser útil quando as suas méd1as forem 

iguais ou quando houver interesse em 1nvestigar como se 

diferenciam do ponto de v1sta das dispersões. 

Os resultadas obtidos com os conjuntos de dados nio sio 

conclusivos para os métodos, 

comportamento desses métodos. 

mas fornecem uma indicat;ão do 

Porém, valeria a pena continuar investigando um pouco 

mais o método proposto, pois apesar de seus resultados não serem 

melhores que os outros métodos, para os conjuntos de dados 

analisados, a discriminação das populações foi melhor 

Isso nos leva a crer que talvez o problema esteja na 

escolha da forma de encontrar a 

cálculos dos auto-valores e 

função discriminante, 

auto-vetores uma vez 

ou 

que 

nos 

apresentaram os valores esperados. Talvez ainda o problema 

esteja no poder 

corre1aç:ões 

do teste de 
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Estas 

poderá ser 

apresentado 

dUvidas 1nd1cam 

segu1ndo com a 

um cam1nho 

continuação 
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ANEXOS 
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A. ALGUMAS TÉCNICAS DE EsTATÍSTICA CoMPUTACIONAL 

Neste anexo apresentaremos alguns teoremas referentes a 

matrizes que quando aplicados minimizam o problema da precisão 

computacional 

Esses teoremas foram utilizados para 

auto-valores ~ auto-vetores das matrizes R-1R 
1 2 

determ1nar 

e S-1 s . 
1 2 

os 

Teorema A.1: (Decomposição de Cholesk~) Seja A uma matriz 

positiva definida Então existe uma Unica matriz triangular 

inferior, T, cujos elementos da diagonal principal sao 

positivos, tal que: 

A = T T' . 

A demonstração deste teorema pode ser vista, por exemplo, 

em Anderson < 1984), p. 586 

Teorema A.2: <Decomposição do valor singular) Seja A:n x p, uma 

matriz de posto n. Entio A pode ser escrita como 

A = U L v' 

onde U n x r e V p x r são matrizes ortogonais por colunas e L r 

x r é uma matriz diagonal com elementos posit1vos 
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Neste caso, temos que as colunas de U sao os auto-vetores 

'AA' t 1 d V- t t oe enquan o que as ço unas e sao os au o-ve ores de 

A 

Encontramos a demonstra,ão em Mardia (1979), p.473 

Teorema A.3: <Decomposição espectral 

A pxp, pode ser escrita na forma. 

Qualquer matriz s1métr1ca 

A = r A r' 

com A sendo a matriz diagonal CUJOS elementos são os 

auto-valores de A e l uma matriz ortogonal onde as colunas são 

os auto-vetores padronizados 

Podemos ver a demonstra,ão deste teorema em Mard1a 

<1979), p469 

Mostraremos a segu1r 

auto-valores e auto-vetores de 

foram determinados 

A.1. Determi~acão dos auto-valores e auto-vetores de 
_, 

R R 
' 2 

Seja >~ um auto-valor de seu 
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auto-vetor, 1sto é, 

<A.1 11 

Aplicando o teor-ema (A 1), decomposlcão de Cho1esk~, em 

R temos que· 
' 

R = G Gt 
1 1 1 

Substituindo CA 1.2) em CA 1 .1) obtemos 

) v = 0. 

Temas ainda que 

( G~! R
2 

- À. G~ ) v = 0 

Pol-tanta, chamando de v o vetor 

equação <A.l 3) pode ser escr1tc como· 

Desta forma, obtemos que ),_ 
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Para analisarmos um pouco ma1s a matriz G R <G- 1 lt 
• 2 • 

aplicamos agora o teorema (A 1), decomposição 

matriz R 1 obtendo: 

de Cho1esk~ 1 n2 

e 

' 

R = G Gt 
' 2 2 

= 

Chamando de T a matriz G-iG I 

• 2 

(A.1.51 

temos então que 

t Como T T é uma matriz simétrica, aplicamos o teorema 

<A.3)1 decomposi~ão espectral e obtemos 

= 

onde o~ elem~ntos dE A sao os auto-valores de T TL e as 

de r seus respectivos auto-vetores. 
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Portanto, para encontrar os auto-valor~s de R-~R basta 
' 2 

determinarmos os auto-valores de G- 1 R (G- 1
>L usando a express~o 

; 2 ' 
(A 1 6 l 

Finalmente, para determinarmos os auto-vetores de 

basta encontrarmos 

t -.1 '* v = ( G ) v 
' 

• onde v é o auto-vetor de também 

através de <A.1.6) 

Ressaltamos também que os auto-valores e auto-vetores de 

S-' s ' d TOram eterminandos desta mesma maneira. 
' 2 

A.ê. Aproximação para a distribuição Normal 

Para determinarmos computacionalmente o valor do ponto x 
o 

tal que 

onde p
0 

e um valor conhe~1do e X É 

d1stribuicão normal com média 0 e 

uma var1ável 

a1garítmo de Beasle~ e Springer (1977) 
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Este a1gorltmo diz que devemos util1zar as segu1ntes 

aprox1maçOes para o valor x . 

onde 

onde 

q • 

q = 

a = 
o 

a = 
2 

b = 
' 

b = 
9 

c = 
o 

c = 
2 

d = 
1 

p 
o 

2. 

41 

- 8 

o 

se 0_5 ~ p
0 

~ 0_92 então 

(((a * q +a ) ~ q 
3 2 2 2 

- 0.5 q 
2 

50002823884 a 
' 39119773534 a, 

47351093090 b 
2 

+ a ) 
' 

* q 
2 

= q 

= -18 

= -25 

* q + a ) 
2 o 

+ b 1 ) * q2 + 1) 

* q 

61500062529 

44106049637 

= 23 .08336743743 

-21 .06224101826 b = 3. 13082909833 • - 2. 78718931138 c 
1 

= - 2 .29796479134 

4 85014127135 c 
9 

= 2 .32121276858 

3 . 54388924762 d 
2 

= 1 63706781897 . 

Se 0.92 ~ p0 ~ 1 0 então 

* r + c ) * r + c ) * r + 
x

0 
= s1n21 (q) ., 

( ( (c 
9 2 1 

* r + d ) * r + 1) 
' 

c ) 
o 

r = J_ ln(q) 
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sinal<q) = { 1 

-1 

se 

se 

q 2:: 0 

q { 0 

Mais detalhes desta aproximação podem ser vistos em Dachs 

(1988) p. 129 

A.3. Aprcxima~ão para a distribuição F 

Para determinarmos o valor da distribuição F num ponto 

dado, utilizaremos a aproximacão dada por Peizer e Pratt C1968) 

Dachs (1988) recomenda que essa aprox1maçao 

utilizada quando os graus de liberdade do denominador e do 

numerador sejam ambos maiores ou iguais a 10. Quando um dos 

graus de liberdade está entre 1 e 10' ele sugere que 

utilizada a aproxlmação de Mujander e Bhattacharjee (1973) 

Como os erros de precisão sao da ordem de para a 

aproximação de Peizer e Pratt {1968) e o tempo de processamento 

é bem inferior ao da aproximação de Mujander e 

<1973), optamos pelo uso da prime1ra. 

Bhattacharjee 

A aproximacão de Peizer e Pratt (1968) Para a 

distribui~ão F com~ e v graus de liberdade é dada por. 

s = (v - 1 ) 
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T = 1 
()-J- 1) 

n = - 1 

v 
p = " * + v ~ xo 

q = 1 - p 

= s 1 
+ --

6 
- ( n + 

1 
3 

) p 

d2 = d:i. + 0.02 [ s + 0.5 

1 + q * 9 [ s 
J + p 

n*P - = d, c. 

' 
( n ) + 1 

6 
p 

A sub-rotina computacional 

Dachs (1988) 

p 
T + 0 5 

[ T • 9 n*q 

• q 

utilizada 

A 4. Aproxima~ão para a distribui~ão 

Desejamos encontrar o valor p
0 

tal que 
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onde X e uma variável 

de 1 iberdade. 

Pr (X < 
"o 

2 
aleatória com d~stribu1ção X com n 

A rotina utilizada foi adaptada de Maindonald 

graus 

(1984), 

P 294, e util1za a aproximação de Peizer e Pratt (1968) dada 

por· 

d 
2 = X - n + -3-• o 

d d 
0. 08 = 

2 ' n 

s = n - 1 

[ 1 + g(s I X ) r2 o 2. = d + 
' ' 2 "o 

onde zi. s são os valores limites tal que 
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8_ DESCRIÇÃO DO PROGRAMA COMPUTACIONAL E SUAS SUB-ROTINAS 

No programa principal definimos a area necessar1a para o 

armazenamento dos dados utilizados nas sub-rotinas As unidades 

lógicas de entrada e saída também estão definidas nesta parte do 

programa. 

O sistema tem a seguinte estrutura 

Programa 

Principal 

I 
TESE 

I 
I I 

URA I TESTES I I CORREL I I COVAR I 

A segu1r apresentamos uma 

utillzadas 

TESE: distribue a area alocada no programa principal entre 

todos os vetores e matrizes de dimensÕes variáveis 
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Coordena a chamada das sub-rotinas necess~rl~S para 

a leitura dos dados, de igualdade de 

médias, covariâncias e correla,ões e também chama as sub-rotlnas 

necessárias para obter os resultados pelo método de Anâlise 

Discriminante baseada no quociente das matrizes de covariânc1a 

<COVAR) e pelo método de discrirnina,ão baseado no quoc1ente das 

matrizes de correlaçÕes CCORREL) 

2) LEITURA: 1~ o titulo, o formato de leitura dos dados e as 

matrizes de dados das populacões 1 e 2 

Entrada· 

Nt ~ número de observa,ões da populacão 1 

Nê ~ número de observa,ões da populacão 2 

IP = número de variáveis 

INf = unidade da unidade lógica de entrada que 

contém os dados referentes a popula,ão 1 

JNê = unidade da unidade lÓgica de entrada que 

contém os dados referentes a populac;ão 2 

Saída: 

XI ~ matriz de dados da população 1' N1 X IP 

X2 ~ matriz de dados da população 2, N2 X IP 
NPOP ~ número de populações (sempre igual a 2) 

f>OPt ~ vetor de dimensão N1 contendo a classificacão 

inicial das observaç;:Ões da populaç;:ão 1 

POPê ~ vetor de dimensão N2 contendo a class1f1caç~o 

inic1al das observacões da populacão 2 

TIT =vetor de dimensão 10 contendo o título a 5ET 

impresso nas listagens 
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FHT == vetor de d1mensão 20 contendo o formato de 
le1tura dos dados. Este mesmo formato sera ut1lizado na 

1mpressão dos dados 

3) TESTES, testa a 19ualdade dos vetores de médias, a 

igualdade das matrizes de covar1anc1as e de correlações 

Entrada· 

Nt = nt.i.mE"ro de observaçÕes da POPUlacão 1 

N2 = nUmero de observac;:Ões da população 2 

IP = número de variáveis 

X f = matriz de dados da população !, N1 X JP 
X2 = matr1z de dados da população 2, N2 X JP 
XHEDi = vetor de médias da população !, IP X 1 

Xt1ED2 = vetor de médias da população 2, IP X 1 

St = matriz de covariância da população 1' JP X IP 
52 = matriz de covariànc1a da população 2, IP X IP 
5 = matriz de covariânc ia combinada, JP X JP 
Rt = matriz de correlaç:ã:o da população 1' IP X IP 
R2 = matriz de correlação da população 2, IP X IP 

Sai da. 

TOUAD = estatist1ca Tz 

FTAB = valor da distr1buição F com IGL! e IGL2 9 rau-s 

de liberdade 

JGLt = número de graus de liberdade do numETador 

1GL2 = numero de graus de liberdade do denom1nador 
• c = valor da est aíst ica F ' 

v c = valor da estatíst1ca v * c 
. 

IGLQUI = número de graus de liberdade 
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QUI o va..1or da distrlbuição 
2 JGLQUI de X com graus 

l1berdade 

T3 ~ valor da estatística T 
' XO! o valor de b com " o 0 .05 

o 
X02 o valor de b com " = 0 01 

" 

Área de traba1hn 

AUX2 = veto r IP " 1 

AUX3 ~ matriz IP " IP 
AUX4 o matriz IP " IP 
Gt ~ matriz IP X JP 

4 ) CORREL, coordena a chamada das sub-rotinas necessar1as para 

o método de discriminação baseado no quociente das matrizes de 

c:orrelacões. Coordena também a chamada das sub-rotinas de 

impressão e gráfico. 

Entrada: 

Nf = número de observaçÕes da populac:ão 1 

N2 = número de observações da populacão 2 

JP o número de variãveis 

Nt2 = número t ot a 1 de observacões (= N1 + N2l 

NPOP = numero de popu1ac:Ões (sempre 1gua1 a 2) 

Xt o matriz de dados da população 1' ~H " IP 
X2 ~ matriz de dados da populac;ão 2, N2 X IP 
XHED1 o vetor de médias da população 1 ' IP X 1 

Xl1EDZ o vetor de mÊdias da populacão , IP X 1 -' 
Si ~ matriz de co·,;ar::.anc:La da popu1aç:ãa 1. IP X IP 

52 = matriz de covariânc1a da popu 1 a cão 2, JP X IP 
Rt = matriz de correlação da população 1 ' IP X JP 
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= matriz de correlação da popula,ão 2, IF x IF 

POPt = vetor contendo a classificação 1n1c1al das 

observaç:Ões da populac::ão 1, N1 x 1 

POP2 = vetor com a classlficação 1n1c1al das 

observações da população 2, N2 x 1 

TQUAD = est at ist ica T2 

FTAB = vaiar da distribuiç:ão F com IGL1 e IGL2 graus 

de liberdade 

IGLt = número de graus de liberdade do numerador 

1GL2 = número de graus de liberdade do denominador 

F = valor da estaíst ica F • 
v c = valor da estatística v * c 
IGLQUI = número de graus de liberdade 

QUI va1or da distribuição 
2 IGLQUI de = :t com gl-aus 

liberdade 

T3 = va1or da est at ist ica T a 
XOJ = valor de b" cam a = 0 05 

X02 = valor de b a cam " = 0 .01 

TIT = vetor de dimensão 10' contendo D título a ser 

impresso nas listagens 

FHT = vetor de dimensão 20 contendo o formato dos 

dados 

N1 x IP 

N2 X IP 

IO = unidade lÓgica de saída 

Saída: 

2f = matr1z de dados da popu1aç:ãa 1 padronizada, 

Zê = matriz de dados da popu1acão 2 padronizada, 

Yt 

Y2 

VALOR 

= 

= 

= 

mat r1z 

matr1z 

vetor 

t 1-ansformada ' 
transformada 

2 

dos auto-valores 

85 

"' Ni X 2 

"' N2 X 2 

de 
_, 

Rj R
2 IP " 1 



VETOR ~ matriz dos auto-vetores. IP X IP 

NN = matr1z 2x2 contendo os numeras de observaçÕes 

na pr1me1ra 1 in h a e os símbolos a serem usados no gráfico na 

segunda linha 
2 

Di = 1nversa da matriz de covar1anc1a de " 2x2 

YHEDf ~ vetor de médias de • 2x! "· 
YHED2 vetor de médias de 

2 
2x1 ~ 

" YSt = matriz de covariância de • 
"' 2 X 2 

Y52 matriz de covar1ânc1a de 
2 

2 2 ~ 

" X 

YAUXf • vetor de observações padronizadas segundo 

1x2 

YAUX2 = vetor de observações padronizadas segundo 

1x2 

Área Qg trabalho: 

YtEXT ~ matriz de dados de rr • padronizada segundo 

Y2EXT ~ matriz de dados de 1T 
2 

padronizada segundo 

DPt = matriz de desvio-padrão de rr • 
DP2 = matriz de desvio-padrão de rr 

2 

AUX3 = matriz IP X IP 

AUX4 = matriz IP x!P 

Gt ~ matriz IP X IP 
YG = vetor <N1+N2) X 1 

XGR = vetor com os elementos correspondentes a 

nas duas populações: N1+N2 x 1 

YGR = vetor com os e1ementos correspondentes a 

nas duas popu1 acões: N1+N2 x 1 

1T 

1T 

n • 

" 2 

2 

• 

~mlTI 

o max 

POPFIH = matriz com os resultados das classif1cacões 

das observações: N1 x 2 

INDOP~ = vetor <N1+N2> ~ 1 
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5) CDVAR: coordena a chamada das sub-rotlnas necessárias para 

o mêtodo de discr1m1na~ão baseado no quoc1ente das matrizes de 

covariincias Coordena tamb~m a chamada das sub-rotinas de 

Impressão e grafico 

Entrada 

Nt = número de observa~Ões da população 1 

N2 = número de observações da popu1ar.:ão 2 

IP = número de var1ave1s 

N12 = número t ot a1 de observac:ões (= N1 + N2) 

NPOP = número de populaçÕes (sempre 1gua1 a 2) 

Xt = matriz de dados da população 1 ' N1 X IP 
X2 = mat r1z de dados da população 2, N2 X IP 
~-~' = matriz de covariânc:ia da população 1' IP X IP 
52 = matriz de covariância da população 2, IP X IP 
POPt = veto r contendo a c1ass1ficação inicial das 

observações da população 1' N! X 1 

POPZ = vetor com a classificação inlcial das 

observações da população 2, N2 X 1 

TJT =vetor de dimensão 10, contendo o titulo a ser 

1mpresso nas listagens 

dados 

FHT = vetor de dimensão 20 contendo o formato dos 

IO = unidade lÓgica de saída 

Saí de 

Yt 

VALOR 

VETOR 

= 

= 

= 

= 

matriz 

matriz 

vetor 

matr1z 

transformada 1 

"' transfonr.ada 
2 ,, 

dos 3.uto-valores de 

dos aut a-·vet ores, 

Ni X 2 

N2 X 2 

R-1 R 
1 2 

IP X 1 

IP X IP 

NN = matr1z 2x2 contendo os números de observaçÕes 

na primeira 11nha e os símbolos a serem usados no gráfico na 
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segunda 11nhe 
2 

DI " inversa da matr1z de covariânc1a de " 2~2 

YNEDt " vetor de médias de ' " 2xí 

YHED2 " vetor de médias de 
2 ". 2x1 

YSt " matriz de covariância de ' 2 " X 2 

Y52 matriz de covariância de 
2 

2 2 " " X 

YAUXt a vetor de observaçÕes padronizadas segundo n 
' 1x2 

YAUX2 = vetor de observaç:Ões padronizadas segundo n 
2 

!x2 

Área Qg trabalho. 

AUX3 " matriz IP X IP 
AUX4 = matriz IP x!P 
Gi " matriz IP X IP 
YG " vetor <N!+N2) X 1 

XGR = vetor com as elemento-s correspondentes a , . 
Tl"!lTl 

nas duas populac::ões: N1+N2 X 1 

YGR = vetor com os elementos correspondentes a 

nas duas populac::ões· N1+N2 x 1 

?OPFIH =matriz com os resultados das classificac::ões 

das observac::ÕE?s: N1 x 2 

INDORD = vetor CN1+N2l x 1 

6) MEDIA: calcula o vetor de médias 

Entrada 

NL = número de 1 inhas da matriz XX 

NC = numera de colunas da matr1z XX 

XX = matr2z de dados Nl x NC 

88 



Saí da 

XHE:D ~ vetor de méd1as NC x 1 

7) COV: calcula a matriz de covariincia amostrai 

Entrada· 

NL = nUmero de linhas de XX 
NC = número de colunas de XX 
xv 
" = matriz de dados NL X NC 

Xl1E:D = vetor de médias NC X 1 

Salda 

ss ~ matriz de covariância amostrai NC x NC 

8) TESTMED: teste de igualdade dos vetores de mâdias 

Entrada: 

Nt = número de observações da populac::ão 1 

N2 = número de observações da população 2 

IP = numero de var1áveis 

Xl1EDt = vetor de médias da população 1 ' IP X 1 

Xl1E:D2 = vetor de méd1as da popula~;ão 2, IP X 1 

s matriz de " . combinada, IP -o = covar1anc1a X 1. 

Saída· 
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TQUA.D estatist1ca 
_2 

o I 

F = valor da estatíst1ca • F 

FTAB = valor da distribui~;:ão F, com IGL! e IGL2 graus 

de liberdade, no ponto F 

IGLt = numero de graus de llberdade do numerador 

IGLZ = número de graus de liberdade do denominador 

rire a de trabalho: 

AUXZ = vetor IP X 1 

AUX3 = matriz IP X IP 

AUX4 = matriz IP X IP 

Gt = matriz IP X IP 

9) EFE!: calcula a distribuição F 

Entrada· 

GN = número de graus de liberdade do numerador 

GD =número de graus de liberdade do denom1nador 

XIS = valor no qual será calculada a distribui~;:ão F 

Saída. 

E FEl = valor da distribu1ção F no ponto dado 

10) APN4: calcula a distr1buic~o normal padr~o 

Entrada: 

){] s = valor no qua1 desejamos ca1cula1~ a 
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d1str1buicão 

Saída: 

APN4 = valor da distribui~ão no ponto XIS 

11) GE: calcula a funcão g de Peizer e Pratt C1968) 

Entrada. 

XIS = valor no qual desejamos calcular a função g 

Saida: 

GE = valor da função g no ponta XIS 

12) ST2: determina a distribuição t 

Entrada· 

GL = número de graus de 1 iberdade 

XIS = v a 1 ar no qual desejamos calcular a 

d1stribuid~.a 

Saída· 

ST2 = valor da distribuição t com GL graus de 

l1beroade no ponto XIS 

' 
TCOV: testa a igualdade de duas matrizes de covariâncias 
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Entrada. 

N! = numero de observações da população 1 

N2 = número de observac;:Ões da popu1at::ão 2 

IP = número de variáveis 

51 = matrlz de covariância da população L IP X IP 

52 = matriz de covariânc1a da população 2. IP X IP 

5 = matriz de covariância comblnada: IP X !P 

Saída 

VC = valor da estatística V * C 

IGLQUI = número de graus de liberdade 

OUI = valor da distribuição x2 
com IGLQUI graus de 

liberdade no ponto VC 

14) 

2 
X 

Ârea de trabalho· 

AUX3 

G 

= matriz IP x IP 
= matriz IP x IP 

QU!2o 
2 

calcula a distribui~ão X 

Entrada: 

D2 = número de graus de liberdade da distribult::ão 

X2 

Saída· 

QUI2 

z = ponto onde calcular o valor da distribuição ~ 

2 
= valor da X, com no D2 grous de 1 iberdade 
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ponto X2 

15) FN1: calcula a aproximaçio do logarítmo neperiano da 

função gama 

Entrada· 

XIS =ponto onde desejamos calcular a fum;:ão 

Saída 

FN1 = valor da função no ponto XIS 

16) TESTCOR, teste de igualdade das matrizes de correlações 

Entrada: 

N1 = número de observacões da população 1 

N2 = número de observações da população 2 

IP = número de variáveis 

R! = matriz de correlação da população 1 

R2 = matriz de correlac:ão da população 2 

Sai da. 

T3 = valor da estatística T
3 

17 ) INVNOR· calcula a distribuição normal 1nversa, isto e, 

encont1-a o valor de x tal que PrCZ :S X) ;;· q, onde Z - N(0, 1) e q 
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e um valor dado 

Entrada· 

P0 = valor da distribuição, 1sto e, P0=Pr (Z ~ X0) 

Saída. 

X0 = valor tal que Pr(Z ::5 X0) = P0 

18) MULT: calcula o produto de duas matrizes compatíveis 

Entrada. 

NLX = número de linhas de X 

NCX = número de colunas de X 
NCY ; número de colunas de y 

XX = matriz NLX X NCX 
yy ; matriz NCX X NCY 

Saída: 

ZZ =matriz produto de XX por YY, NLX x NCY 

19) CHO: calcula a decompos1ç::ão de Cholesk~ d~ uma matriz 

Entrada: 

NLC = nUmero de l1nhas e colunas de XX 

A = matr12 NLC x NLC 
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Sa:ída 

T = matriz triangular superior NLC x NLC 

20) TRIANG: encontra a 1nversa da matriz triangular super1or 

Entrada: 

= número de linhas e co1unas de XX 

XX = matriz triangular superior: NLC x NLC 

Saída: 

XI = mat r1z inversa de XX. NLC x NLC 

21 ) TRANSP, encontra a transposta de uma matriz 

Entrada 

NL = número de linhas de XX 
NC = número de colunas de XX 

XX = matriz de dados NL X NC 

Saída. 

XXL = matriz transposta de XX: NC x NL 

22> DVS: faz a decompDSlcão do valor Slngular <DVS> de uma 

matriz 
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23) 

Entrada 

lP =número de linhas e colunas de U 

U =matriz na qual aplicaremos a Dl.IS: IP x IP 

Saída· 

D = vetor contendo os auto-valores de U: IP x 1 

U = matriz dos auto-vetores (em colunas) IP x IP 

i 
YCALC: calcula as matrizes i=1,2 

Entrada~ 

N! 

N2 

IP 

ZZ1 

ZZ2 

VITOR 

Saida. 

YY! 

YY2 

= número de observações da população 

= número de observaçoes da população 

= número de variáveis 

= matriz padron1zada: N! X IP 

= matriz padronizada: N2 X JP 

= matriz IP X JP dos auto-vetores 

1 
=matriz transformada ::J: N1 x 2 

2 
= matriz transformada !::J N2 X 2 

1 

2 

24) DISCOR: calcula a funcão discriminante para o mÊtodo 

baseado no quociente das correlaçÕes 

Entrada: 

YAUX! = vetor de observaç;o padronizada segundo 
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YAUX2 = vetor de observa~;: ão padron1zada segundo n 
2 1x2 

YHED1 = veto r de médias de ' 2 1 " X 

YMED2 vetor de médias de 
2 

2 1 = " X 

D1 = 1nversa da matriz de covar1ância de 
2 

" 2 K 2 

DET = valor de 1 n IA21 

Saída. 

FUNCAO = valor da fun~ão discriminante 

25) IMPCOR: imprime as matrizes de dados de entrada, os 

vetores de méd1as, as matrizes de covariâncias e de correlações. 

Os resultados dos testes de igualdade 

covariâncias, dos vetores de médias e 

das 

das 

matrizes 

matrizes 

de 

de 

correla~Ões também são impressos. Esta sub-rotina imprime ainda 

os resultados da análise discriminante baseada no quociente das 

matrizes de correla~Ões. 

Entrada. 

Ni = numero de observaçÕes da população 1 

NO = número de observações da população 2 

IP = número de variáveis 

NPOP = numero de p opu la:; Ões analisadas (sempre 1gual 

a 2) 

Fl'fT = vetor de 20 pos1ç:Ões, contendo o formato de 

leitura dos dados. Utilizamos este mesmo formato para a 

impressão dos dados 

X1 =matr:r.z de dados da população 1' '" '" X IP 

X2 =matriz de dados da população 2. N2 X IP 

XHED! = vetor de méd1as da população 1 IP X 1 
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XHED2 = vetor de médias da população 2 IP X 1 

51 = matr1z de covariância da população 1 • !P X 

S-2 = matr1z de covariância da populacão 2· IP X 

RI = matriz C!P X IP> de correlação da populac:ão 

R2 = matr1z (Jp X !P) de correlação da p opu 1 a~; ão 

VALOR = vetor dos auto-valores de 
_, 

Ri R2 JP X 1 

VITOR = matriz IP X IP contendo os auto-valores 

Y1 = matriz N1 X 2, referente a população 

armazenando os valores. 

='1(i,1) = /3(1) 
1 z 

='1(i,2) = /30P) 
1 z 

IP 

IP 

1 

2 

1 ' 

Y2 = matriz N2 x 2, referente a população 2, 

armazenando os valores: 

YHED1 

YHED2 

"2Cl, 1) =!>CU 
2

z 

"2(1,2) = I>C!P) 
2 z 

= vetor 2 X 1 contendo 

= vetor 2 X 1 contendo 

as médias 

as médias 

YS! = matriz 2 X 2 das covar1âncias 

Y52 = matriz das covariâncias de 
2 

"' POPI = vetor de dimensão N1 Contém 

1nicial das observações da população 1 

POPe = vetor CN2 x 1) contendo a 

in1cial dos elementos da população 2 

POPFIH = matr1Z N1 X 2 com os 

de ' " de 
2 

" de ' " 2 X 2 

a classificação 

classificaç;ão 

resultados 

classificacões dus elementos das populações, por coluna 

PERC1 = valor da percentagem de 

carretas na população 1 

PERC2 = percentagem de 

popula.;;:ão 2 

classificação 

classificaçÕes 

correta na 

TIT ~ vetor de d1mensão 10, contendo o titulo a ser 

1mpresso nas listagens 

T3 =estatística do teste de igualdade de 
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corre1acões 

X01 = valor de b 
0 

com Ct = 0 . 05 

X02 = valor de b com a:::: 0.01 
a 

z TQUAD = valor da estatística T do teste de igualdade 
das covariâncias 

~ FTAB ~valor da estatística F do teste de iguladade 

das matrizes de covar1âncias 

= número de graus de l1berdade do denominador 

~numero de graus de liberdade do numerador 

IGL 1 

IGL2 

F = valor da distribui,ão F com IGL1 e IGL2 graus 

de liberdade no ponta FTAB 

10 = número da unidade 16gica de saída 

IGLQUI =número de graus de liberdade da estatística VC 

VC =valor da estatística do teste de igualdade das 

matrizes de correla~Ões 

QUI z 
=- valor da distribuição X , com IGLQUI graus 

1 iberdade, no ponta VC 

26> GRAF: faz um gr~fico de duas dimensões. 

Entrada. 

YGR = vetor de dimensão Ni + N2 contendo 
elementos correspondentes a ~ nas duas popula~ões 

max 

XGR = vetor de dimensão Nl + N2 contendo 

elementos correspondentes a j . nas duas popula~Ões 
me n 

NXY = matrlZ 2 X 2 onde: 

NXY(1,1) = número de observaç:Õe:s da popula~ão 

NXY<1,2l = numero de observaçÕes da população 

1 

~ 

NXY<2,1l = + = simbo1o usado para representar 

popu1aç:ão 1 

de 

os 

os 

a 

NXYC2,2) = ·o• = símbolo usado para representar a 
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população 2 

TIT 

no gráfico 

= vetor 10 x 1 contendo o título a ser 

4rea de traba1ho: 

YG = vetor (N1+N2} x 1 

INDOP:.D =vetor <N1+N2) x 1 

impresso 

27) SORTV2: faz a ordenação, em ordem crescente ou decrescente 

de um vetor 

Entrada: 

NL = número de e1ementos 

YG = vetor a ser ordenado, NL X 1 

ORDER = constante inteira tal que: 

se O R DER " 0 então ordem crescente 

se O R DER ( 0 então ordem decrescente 

Saída: 

YG = vetor ordenado 

INDORD = vetor contendo as pos1ç:Ões 

elementos, NL x 1 
originais dos 

28> DISCOV: calcula o valor da funç:io discriminante, usando o 

método baseado no quoc1ente das covar1ânc1as 

Entrada. 

YYAUX ::: matriz 

transformada 

1 X 2, contendo 
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Di o 1nversa da matr1z: de cova1~1anc1a de ' w 

YHED1 = vetor ( 2 X !) de médias de ' w 

YHED2 o vetor ( 2x1 ) de mé-d1as de 
2 

w 

CON5T o valor de b 

Saída: 

FUNCAO = valor da função discriminante 

29) IMPCOV, impr1me os resultados do método discriminante 

baseado no quociente das matrizes de covariâncias 

Entrada· 

N1 = nUmero de observações da populaG:ão 1 

N2 = número de observações da populac.::ão 2 

IP = numero de variáveis 

NPOP = número de popu1aç:Ões analisadas <sempre Igual 
a 2) 

VALOR = vetor dos auto-valores de 5- ~ s . 
' 2 

IP X 1 

VETOR = matriz IP X IP contendo os auto-valores 

Y1 = matriz N1 X 2, referente a papul ação 1' 
armazenando os valores: 

~1<i,1) ' ::: ;y(1) >< 

' X 

Y2 ~ matr1z N2 x 2. 

·armazenando os valores. 

:::~2<i,i> 

~2(i,2) 

2 
= r<U x 

= y()P) 
2 

X 

referente a popu]aç:ão 2, 

YNEDi = vetor 2 x 1 conte~do as médias de ' " 
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Y/1ED2 = vetor 2 X 1 contenda as mE:d1as de 
2 

" YSi ma t r i 2 2 2 covarlântlas de 
j 

= X das ' 
YS2 matr1z das covariâncías de 

2 = " POPi = vetor de d1mensão N1 Contém a classificação 

inicial das observações da população 1 

POP2 = vetor <N2 X contendo a class1f1tação 

1nicial dos elementos da população 2 

POPFIH = matriz N1 X 2 com os resultados das 

classificações dos elementos das populaçÕes, por coluna 

PERC! = valor da percentagem de classificações 

corretas na população 1 

PERC2 = percentagem de 

populaG:ão 2 

classificac:ão correta 

TIT = vetor de dimensão 10, contendo o titulo a 

1mpresso nas listagens 

10 = número da unidade lógica de saída 

ATENÇÃO LEITOR 

na 

ser 

Caso tenha 1nteresse em obter, em disquete, copl.a do 

programa computacional e suas subrotinas entrar em contato com 

Maria lvete B Brugnerotto 

CEPLAC - CEPEC - INFES 
caixa postal 7 

45.600 Itabuna - Ba 

Te! <073l 214-3221 
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C. LISTAGENS DO PROGRAMA PRINCIPAL E SUAS SUB-ROTINAS 

PROGRAMA PRINCIPAL 

dimension a(7000),~med1C2>,~med2(2),~s1(2,2),~S2(2,2) 
dimension d1(2,2),nn(2,2>.~aux1(2),jaux2(2) 
integer fmtC20), tit(10), iv{1000) 

double precision a, ~med1,~med2,~si,~s2,d1,~aux1,~aux2 

c programa para o calculo das funcoes discriminante usado os metodos: 
c baseado no quociente das correlacoes e das covarianc1as 

c definindo as unidades de entrada e saida 

ini = 3 
i n-2 = 4 
io = 7 

open<ini, file= · ') 
open(in2, file= ' ') 
openCio, file= · ·, rec1=80) 

1 c entrada: 
c n1 = numero de observacoes da populacao 1 
c n2 = numero de observacoes da populacao 2 
c ip = numero de variaveis 
c fmt = formata de leitura dos dados 
c tit = titulo a ser impresso 

read<in1,1) n1,n2 
1 formate 2C1x,i4) ) 

read(~n1,2) ip 
2 format(1x,i4) 

c chamando a subrotina principa1 que depois de distribuir area 
c faz todos os calcules e impressoes dos resultados 
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n12=n1+n2 

c defin1ndo os tamanhos dos vetores e matrizes inteiras 

c 

j 1 = 1 
j2 = j 1 + n1 
J3 = j2 + n2 
J4 = j3 + (2 * nU 

jf'im = j4 + n12 

1f (Jfim .gt. 1000) then 
print 50 

50 formatC10x, 'as dimensoes das matrizes e vetores inteiras·,;, 
*5x, 'ultrapassaram o limite.·,;, 
*10x, 'favor redimencionar este limite',//) 

goto 100 
endif 

definindo as tamanhos das matrizes e vetores 

i ai = n1 • ip 
ia2 = n2 * ip 
ia3 = 1P * ip 

i1 = 1 
i2 = i1 + i ai 
i3 = i2 + ia2 
i4 = i3 + i ai 
i5 = i4 + ia2 
i6 = i5 + C n 1 * 2) 
i7 = i6 + Cn2 * 2) 
i8 = i7 + c n 1 * 2) 
i9 = i8 + Cn2 * 2) 
i10 = i9 + ip 
i11 = i10 + 1P 
i12 = i11 + ia3 
i13 = i12 + ia3 
i14 = i13 + ia3 
d5 = d4 + ia3 
i16 = i15 + ia3 
i17 = 116 + ia3 
i18 = i17 + ia3 
i19 = i18 + 1P 
,20 = i19 + ia3 
121 = 120 + >a3 
i22 = 121 + iP 
i23 = 122 + 1 a3 
i24 = i23 + ia3 
125 = 124 + n12 
i26 = i25 + n12 
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c 
c 
c 

lfim = i26 + n12 

if(ifim .gt. 7000) then 

print 55 

55 formatC10x, 'as dimensoes reais ultrapassaram o limite superior. 
*/,10x, 'favor redefinir a dimensao') 

gato 100 

endif 

ca11 tese(ni,n2,ip,n12,a(ii),aCi2),a{i3),a(i4l,aCi5),a(i6), 
1a(i7l,aCi8),a(i9),a(i10),a(i11),a(ii2l ,aCi13l ,a(i14),aCi15), 
2a< i16), a( i17), a( iiBl, a( i19l, a( i20), a( i21), a( i22), a< i23), a( i24l, 
3a(i25l,a(i26), ivCj1),ivCj2),iv(j3l,lvCj4), 

4nn,di,~med1,~med2,~s1,~s2,~aux1,~aux2,tlt,fmt,in1,in2,io 

100 stop 

end 

SUBROTINA: TESE 

SUBRDUTINE TESE<N1,N2,IP,N12,X1,X2,Z1,Z2,Y1,Y2,Y!EXT,Y2EXT, 
•XMED!,XMED2,51,52.S,DP!.DP2,R!,R2,AUX2,AUX3,AUX4,VALOR,VETOR, 
•G!,YG,XGR,YGR, POP1,POP2,PDPFIM,INDORD,NN,D1,YMED!,YMED2,YS!,YS2, 
*YAUX!,YAUX2,TIT,FMT,IN!.IN2,!0) 

PROGRAMA UTILIZANDO METODO DAS CORRELACOES E DAS CDVARIANCIAS 

DIMENSION X!(N!,!P), X2<n2,!P>, Z!(N1,!P), Z2<n2,!P) 
DIMENSIDN Y1(N1,2), Y2<n2,2l,Y1EXT<N1,2l.Y2EXT<n2,2l 
D!MENSION XMEO!(!P), XMED2(lf), S!<IP,!P), S2<IP,!P), S<IP,!Pl 
DIMENSION DP!(!P,!P), DP2(!P,!P), R1<lP,IPl,R2<IP,!Pl 
DIMENSION VALOR<IP), VETDR<IP,!P), Gi<IP,!Pl, NN(2,2l,01(2,2l 
DIMENSION YG<N12), !NDORD<N12), XGR(N12l, YGR<N12l 
DIMENS!ON YME01(2), YME02(2),Y51(2,2l,YS2(2,2l,YAUX1(2l,YAUX2(2) 
DIMENS!ON AUX2<!Pl,AUX3(!P,!P), AUX40P,!Pl 
INTEGER TIT<10), FMT<20l,POP1<N1l, POP2<N2l, POPFIM<N1.2l 

DOUBLE PREC!SION X1,X2,XMEO!,XMED2,S,S1,S2,R1,R2,Z1,Z2,DP1,DP2, 
•VALOR,VETOR,X01,X02,P0,Yl,Y2,YME01,YMED2,YS1,YS2,DD,OET,01,F, 
•FUNCAO,CONST!,CONST2,CONST,YAUX1,YAUX2,AUX2.AUX3,AUX4,XGR.YGR,YG. 
•Y1EXTOY2EXT,G1,T3.ALFA,XPROB,TOUAD,FTAB,VC,QUI 

NNC2, 1) = + 
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NN < 2, 2 > = , O, 

C LEITURA DOS DADOS 

CALL LEITURACN1,N2,1P,X1,X2,NPOP,POP1,POP2,TIT,FMT,!N!,IN2> 

C TESTES DE IGUALDADE DE MEDIAS. CDVARIANCIAS E CORRELACOES 

CALL TESTES(N!,N2,!P,X1,X2,XMED1,XMED2,S1,52,5,R1,R2,AUX2.AUX3, 
* AUX4,G1,TQUAD,FTAB,IGL!,IGL2,F,VC,IGLQUJ,QUI,T3,X01,X02) 

C METDDO DISCRIMINANTE BASEADO NAS MATRIZES DE CORRELACOES 

CALL CORREL<N!.N2,!P,N12,NPOP,X!,X2,Z!,Z2,Y!,Y2.Y1EXT,Y2EXT,XMED1, 
* XMED2,S!,S2,DP1,DP2,R!,R2,AUX3,AUX4,VALOR,VETOR,G!,YG,XGR, 
* YGR,POP!,POP2,POPFIM,!NDORD,NN,D!,YMED1,YMED2,YS1,YS2,YAUX1, 
* YAUX2,TQUAD,FTAB,!GL!,!GL2,F,VC,IGLQUI,QU!,T3,X01,X02, 
* TIT,FMT,IO> 

C HETDDO DISCRIMINANTE BASEADO NAS MATRIZES DE CAVARIANCIAS 

c 

CALL COVAR<N1,N2,!P,N12,NPOP,X1,X2,Y!,Y2,S1,S2,AUX3,AUX4,VALOR, 
* VETOR,Gi,YG,XGR,YGR,POP1,POP2,POPFIM,INDORD,NN,D1,YMED1, 
• YMED2,YS!,YS2,YAUX1,YAUX2.TIT,IOl 

RETURN 
END 

SUBROTINA: LEITURA 

SUBROUTINE LEITURACN1,N2,IP,X!,X2,NPOP,POP1,POP2,TIT.FMT.IN1.IN2) 

C LEITURA DOS DADOS 
c 
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DIMENSION Xl(Nl.IPI, X2CN2,IPI 
INTEGER TITC101, FMTC201.POP1CN11, POP2<N21 

DDUBLE PRECISION Xl,X2 

c 
C TIT = TITULO A SER IMPRESSO 
c 

c 

REAOCIN1,3) CFMT<ll, I=1,201 
3 format<20a4) 

READ<IN1 ,311 <TIT<II, I=1, 101 
31 FDRMATC10A41 

C XI = MATRIZ DE DADOS DA PDP 1 X1CN1,P) 
c 

DO 10 I=!,N1 
READCIN1,FMTI <X1<I,JI, J=1,IPI , POP1(J) 

10 CONTINUE 
c 
C X2 = MATRIZ DE DADOS DA POP 2 
c 

DO 15 1=1,N2 
READ<IN2,FMTI <X2Cl,J), J=LIPI , PDP2<ll 

15 CONTINUE 
c 
C NUMERO DE POPULACAOES - NPOP 
c 

NPOP = 2 

RETURN 
END 

SuBROTINA: TESTES 

SUBROUTINE TESTES<N1,N2.IP,Xl,X2,XMED1,XMED2,S1,S2,S,R1,R2, 
* AUX2,AUX3,AUX4,G1,TOUAD,FTAB,IGL1.!GL2,F, 
* VC,IGLQUI,QUI,T3,X01,X021 

c 
C ROTINA PARA REALIZAR OS TESTES DE. IGUALDADE DE MEDIAS 
C IGUALDADE DE COl!ARIANCIAS 
C IGUALDADE DE CORRELACOES 
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c 

D!MENSION X1CN!,!Pl, X2<N2,!Pl, RlCIP,!Pl, R2CIP,!Pl 
DIMENSION XMED1C!Pl, XMED2C!Pl, SlCIP,!Pl, S2CIP,!Pl, SCIP,!Pl 
D!MENSION AUX2<1Pl ,AUX3CIP,!Pl, AUX4CIP,!Pl, Gl<IP,!Pl 

DOUBLE PRECISION Xl,X2,XMEO!,XHED2,S,Sl,S2,Rl,R2,X01,X02,P0,F, 
* AUX2,AUX3,AUX4,Gl,T3,ALFA,XPROB,TQUAD,FTAB,VC,QUI 

c 
C CALCULANDO AS MEDIAS DE X 
c 

c 

CALL MEDIA<Nl,IP,Xl,XMEDll 
CALL HED!ACN2,!P,X2,XMED2l 

C CALCULANDO AS COVAR!ANCIAS DE X (DIVIDIDA POR N-1 l 
c 

c 
c 
c 

c 

CALL COV(Nl,IP,X!.XMED!,Sll 
CALL COVCN2,!P,X2,XMED2,S2) 

CALCULANDO AS CORRELACOES DE x, 

D032I=l,IP 
00 33 J=l, IP 

R= COV<X,Yl I <SX * SYl 

R1Cl,J) = S1C],Jl I ( DSQRT(S!(l,ll * S!(J,Jll 
33 R2<I,Jl = S2<I,Jl I ( DSQRTCS2(l,Il * 52(J,Jll 
32 CONTINUE 

D0341=1,IP 
DO 36 J=I,IP 

Rl(J, !) = Ri(l,J) 
R2(J,!) = R2(l,Jl 

36 CONTINUE 
34 CONTINUE 

C TESTE DE IGUALDADE DE MEDIAS 
c 

XN! = FLOAT(NJ - i) 

XN2 = FLOAT(N2 - 1) 
DO 41 I=!,IP 

DO 42 J=l, IP 
S<I,Jl = ( XN1 * S1(!,Jl + XN2 * S2(l,Jl l I ( XN1 + XN2 l 

42 CONTINUE 
41 CONTINUE 
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c 

DO 47 i=l,IP 
DO 48 J=I,IP 

S(J,J) = S(J,Jl 
~8 CONTINUE 
47 CONTINUE 

CALL TESTMED(N!,N2,IP,XMED1,XMED2,S,TQUAD,FTAB,AUX2,AUX3,AUX4,G1, 
•IGL!, !GL2,Fl 

C TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE COVARIANCIAS 
c 

CALL TC0V(Nl,N2,IP,S!,S2,S,VC,!GLQUI,QUI,AUX3,G1l 

c 
C TESTANDO IGUALDADE DE CORRELACOES 
c 

CALL TESTCOR(N!,N2,IP,Rl,R2,T3l 

XIP = FLOAT( IP * IIP- 1)) I 2. 
P0 = 1.0d0 + 11.0d0- 0.05d0) ** XIP 
P0 = P0 I 2.0d0 

CALL INVNDRIP0,X01) 

P0 = 1.0d0 + 11 0d0- 0.01d0l ** XIP 
P0 = P0 I 2.0d0 

CALL INVNORIP0,X02) 

RETURN 
END 

SUBROTINA: CORREL 

SUBROUT!NE CORRELIN!,N2,IP.N12,NPOP,Xl.X2.Zl.Z2,Yl.Y2,Y!EXT.Y2EXT, 
•XMED1,XMED2,S!,S2,DP!,DP2,Rl,R2,AUX3,AUX4,VALOR,VETOR,Gl,YG,XGR, 
•YGR, POP1,POP2,POPFIM,!NDORD,NN,D!,YMED!,YMED2,YS!,YS2,YAUX!, 
•YAUX2,TQUAD,FTAB,!Gl!,IGL2,F,VC.IGLQUI,QUI.T3,X01,X02,TIT,FMT,l0) 
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c 
c 
c 

c 

PROGRAMA UTILIZANDO METODO DAS CORRELACOES E DAS COVARIANCIAS 

DIHENSION X11N1,IPI, X21n2,!PI, Z!INI,IPI, Z21n2,!PI 
DIHENS!ON YIIN1,21, Y21n2,21,Y1EXTIN1,21,Y2EXTin2,21 
DIHENS!ON XMED11IPI, XMED21!PI, S111P,IPI, S211P,IPI 
DIMENSIDN DP11IP,IPI, DP21IP,IPI, R11IP,IPI,R21IP,IPI 
DIMENSION VALORIIPI, VETORI!P,IPI, G!IIP.IPI, NNI2,21,D112,21 
DIMENSION YGIN121, INDORDIN121, XGRIN121, YGRIN121 
DIMENS!DN YMED1121, YMED2121,YS112,21,YS212,2l,YAUX1121,YAUX2121 
DIMENS!DN AUX31IP,IPI, AUX41IP,IPI 
INTEGER TITI 101, FHT1201, POP! IN !I, POP21N21, POPFIHIN1, 21 

DOUBLE PRECISION X1,X2,XMED1,XMED2,S1,S2,Ri,R2,Z1,Z2,DP1,DP2, 
*VALOR,VETOR,X01,X02,P0,Y1,Y2,YHED1,YHED2.YS!,YS2,DD,DET,D1,F, 
*FUNCAO,CONST1,CONST2,CONST,YAUX1,YAUX2,AUX3,AUX4,XGR,YGR,YG, 
*Y1EXT,Y2EXT,G1,T3,ALFA,XPROB,TQUAD,FTAB,VC,QUI 

NNI2, 11 = '+' 
NN12,21 = ·o· 

C HETODO DA CORRELACAO, INICIO 
c 

c 
c 
c 

c 

40 
35 

45 

CALCULANDO DINV=DIAGI 11 SQRTISII,III I 

DO 35 I=1, IP 
DO 40 J=l,IP 

DP11I,JI = 0.000 
DP21I,JI = 0.0D0 

CONTINUE 
CONTINUE 
DO 45 I=1, IP 

DP!II,II = 1.0D0 I 

DP21I,II = 1.1D0 I 
CONTINUE 

DSQRTIS!II,lll I 
DSQRTIS21l,II I I 

C CALCULANDO Z = INVIDI X 
c 

c 

CALL HULTIN1,IP,IP,X1,DP1,Z11 
CALL HULTIN2,IP,IP,X2,DP2,Z21 
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C AUTO-VALORES DE Rl -1 * R2 
c 

DO 37 I=!.IP 
DO 38 J=i.IP 

38 AUX3CI,Jl = R!CI,Jl 
37 CONTINUE 

CALL CHO<IP,AUX3,Gll 
CALL TRIANG<IP,G!,AUX3l 
CALL TRANSP<IP,IP,AUX3,Gil 
CALL MULTCIP,IP,IP,Gl,R2,AUX4l 
CALL MULT<IP,IP,IP.AUX4,AUX3,G!l 

CALL DVSCIP,Gl,VALORl 

CALL MULTCIP,IP,IP,AUX3,G!,VET0Rl 
c 
C CALCULANDO Y 

CALL YCALC<Nl,N2,IP,Zi,Z2,VETOR,Yi,Y2l 

c 
C CALCULANDO MEDIA E VARIANCIA DE Y 
c 

c 
C CALCULANDO AS MEDIAS DE Y 
c 

c 

CALL MEDIA<N1,2,Y1,YMED1l 
CALL MEDIACN2,2,Y2,YMED2l 

C CALCULANDO AS COVARIANCIAS DE Y 
c 

c 

CALL COV<N1,2,Y1,YMED!,YS1l 
CALL COV<N2,2,Y2,YMED2,YS2l 

C CALCULANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE 
c 
c 
c 
c 

c 

CALCULANDO W1 = 02(-1) * Xl 

CALL HULT<N2,1P,IP,X!,DP2,Z1l 
CALL MULT<Ni,IP,IP,X2,DP!,Z2l 

C CALCULANDO Y!EXT = BETA" • W! 
c 

we -= D1<-U * x2 

Y2EXT =BETA" * W2 
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CALL YCALC(N1,N2,!P,Z1,Z2,VETOR,Y1EXT.Y2EXTI 
c 
C APLICANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE AOS DADOS DA POP 1 
c 

c 
c 
c 

c 
c 
c 

CALCULANDO 

DO= 1.000 
DO 135 1=1, 2 

LN( DET<SIGMAY21 1 

135 DD = DD * YS2CI,!) 
DET = DLOG<DDI 

CALCULANDO 

DO 140 1=1,2 
DO 145 J=1,2 

INV( S!GMAY2 I 

145 D1<I,JI = 0.000 
140 CONTINUE 

DO 150 I=1,2 
150 01(I,II = 1.0D0 I YS2(!,11 

c 
C APLICANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE AOS DADOS DA POP 1 
c 

DO 160 1=1,N1 

DO 165 J=1,2 
YAUX1<JI = Y1<I,JI 
YAUX2<JI = Y1EXT<l,JI 

165 CONTINUE 

CALL DISCOR<YAUX1,YAUX2,YMED1,YMED2,D1,DET,FUNCAOI 

c 
C FUNCAO 
c 

IF ( FUNCAO .GE. 0.000 I THEN 
POPFIM (I, 11 = 1 

ELSE 
POPFIM<I.11 = 2 

ENDIF 

!60 CONTINUE 
c 
C APLICANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE AOS DADOS DA POP 2 
c 

DO 200 I=1, N2 

DO 205 J=1,2 
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YéUX!(J) = Y2EXT<J,J) 
YAUX2<J) = Y2<I,J) 

205 CONTINUE 

CALL DISCOR<YAUX1,YAUX2,YMED!,YMED2,D!,DET,FUNCAD> 

c 
C FUNCAO 
c 

!F < FUNCAO .GE. 0 0D0 ) THEN 
POPFIM<1,2) = 1 

ELSE 
POPFIM<J,2) = 2 

ENDIF 

200 CONTINUE 
c 
C CALCULANDO AS PERCENTAGENS DE ACERTO NAS CLASSIFICACDES 
c 
C POPULACAO 1 

XI! = 0.0 
DO 170 I=!,N! 

IF<POPF!M(J,I) .EQ. I) XII = XII + 1.0 

c 

c 

170 CONTINUE 

PERCI =XII I FLOAT<NI) * 100.0 

POPULACAO 2 
XI! = 0.0 
DO 175 !=1,N2 

IF<POPFIM<J,2) .EQ. 2) THEN 
XII =XII + 1.0 
ENDIF 

175 CONTINUE 

PERC2 = XII I FLOAT<N2) * 100 0 

C !MPRESSAO DOS RESULTADOS 
c 

CALL !MPCOR<NI,N2,!P,NPOP,FMT,XI,X2,XMED1,XMED2,SI,S2,R1,R2, 
•VALOR,VETOR,Y1,Y2,YMED!,YMED2,YS!,YS2,POP!,POP2,POPFIM,PERC!, 
•PERC2,T!T,t3,X01,X02,TQUAD.FTAB.IGL!,!GL2,F,!O,!GLGU!,VC,GU!) 

c 
C GRAFICANDO OS DADOS TRANSFORMADOS 
c 

NN ( 1 , 1) = N 1 

NN<1,2> = N2 
DO 210 !=!, Ni 

YGR<U = YUI.U 

113 



XGR( I) = Y1 (!,c) 
210 CONTINUE 

11 = N1 
DO 215 1=1, N2 

li = 11 + 1 
YGR(!!) = Ycii,U 
XGRII!> = Y21!,2) 

215 CONTINUE 

CALL GRAFIYGR.XGR,NN,YG,INDORD,TIT> 

C HETDDO DA CORRELACAO. FIM 

c 
c 
c 

RETURN 
END 

SUBROTINA: COVAR 

SUBROUTINE COVARIN1,N2,!P,N12,NPOP,X1,X2,Y1,Y2,51,52,AUX3,AUX4, 
* VALDR,VETOR.G1,YG,XGR,YGR, POP1,POP2.POPFIM.INDORD,NN.D1, 
* YHED1,YMED2.YS1,YS2,YAUX1,YAUX2,TIT,I0) 

ROTINA. METODO DAS COVARIANC!AS 

DIMENS!ON X11Nl.IP>, X21n2,!P), Y11N1.2), Y21N2,c) 
DIMENSION S11IP,IP>, 521IP,IP> 
DIMENS!ON VALORIJP), VETOR<IP,!P), G1CIP,JP), NNC2,2),0112,2) 
DIMENSION YGIN12>, INDORDIN12>, XGRIN12), YGRIN12) 
DIMENSION YMED112), YMED212),YS112,2),YS212,2>.YAUX112),YAUX212) 
DIMENSION AUX31IP.JP), AUX4CIP.IP) 
INTEGER TITC10), POP11N1>, POPcCN2>, POPFIMIN1,2) 

DOUBLE PRECISION X1.X2,51,S2,VALOR,VETOR,X01,X02,P0,Y1,Y2.YMED1. 
* YMED2,YS1,YS2,DD,DET,D1,F,FUNCAO,CONST1,CONST2,CONST, 
• YAUX1.YAUX2,AUX3,AUX4,XGR,YGR,YG,G1,T3.ALFA.XPROB,TQUAD. 
* FTAB,VC,QUJ 

NN ( 2 I 1 ) = ' + . 
NN I 2 , 2) = . O . 
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C ltHCIU 

C CALCULANDO OS AUTO-VALORES E AUTO-VETORES DE 51(-1) * 52 
c 

DO 78 I=1,IP 
DO 79 ..1=1,IP 

79 AUX3CI,.Jl = S1CI . .Jl 
78 CONTINUE 

CALL CHOIIP,AUX3,G!l 
CALL TRIANG<IP,Gl,AUX3l 
CALL TRAN5PCIP,IP,AUX3,G1l 
CALL MULT<IP,IP,IP,G1,S2,AUX4l 
CALL MULT<IP,IP,IP,AUX4,AUX3,G1l 
CALL DVSIIP,G!,VALORl 
CALL MULTCIP,IP,IP,AUX3,Gl,VETORl 

c 
C CALCULANDO Y = BETA' *X 
c 

CALL YCALCIN1,N2,IP,X1,X2,VETOR,Y!,Y2l 

c 
C CALCULANDO MEDIA E VARIANCIA DE Y 
c 

c 
C CALCULANDO AS MEDIAS DE Y 
c 

c 

CALL MEDIACN1,2,Yl,YMED1l 
CALL MEDIACN2,2,Y2,YMED2l 

C CALCULANDO AS COVARIANCIAS DE Y 
c 

c 

CALL COVCN1,2,Y!,YMED!,YS!l 
CALL COV(N2,2,Y2,YMED2,YS2) 

C CALCULANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE 
c 
C INVERSA DE SY2 

DO 1135 !=1,h!POP 

DO 1140 .J=1,NPOP 
1140 01(I,.Jl = 0.000 
1135 CONTINUE 

DO 1145 1=1, NPOP 
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11~5 D11l,ll • 1.000 I YS21l,li 
c 
C CALCULANDO A PARTE CONSTANTE 
c 
C DETERMINANTE DE COVIY21 
c 

DD = 1.000 
DO 1150 I=1,NPOP 

DD = DD • YS2CI,II 
1150 CONTINUE 

DET = DLDGIDDI 

CONST1 = 0. 0D0 
DO 1131 1=1,2 

1131 CONST1 = CDNST1 + YMED11II * YMED1<II 

c 

CONST2 = 0.0D0 
DO 1132 I=1,2 

1132 CONST2 = CONST2 + YMED21II •• 2 • D11I,II 

CONST = CONST1 - CDNST2 - DET 

C APLICANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE AOS DADOS DA POP 1 
c 

c 

DO 1160 I=LN1 

DO 1165 J=1,NPOP 
YAUX1CJI = Y1CI,JI 

1165 CONTINUE 

CALL DISCOVIYAUX1,D1,YMED1,YMED2,CONST,FUNCAOI 

C FUNCAO 
c 

c 

IF IFUNCAO .GE 0.0D01 GOTO 231 
POPFIMII, 11 = 2 
GO TO 1160 

231 POPFIM<I, 1) = i 

1160 CONTINUE 

C APLICANDO A FUNCAO DISCRIMINANTE AOS DADOS DA POP 2 
c 

DD 1200 I=1, N2 

DD 1205 J=1,2 
YAUX2(J) = Y2(I,J) 

1205 CONTINUE 
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CALL D!SCOVCYAUX2,D1,YMED!,YMED2,CONST,FUNCAOJ 
c 
C FUNCAO 

' c 

0. 0D0) GOTO 261 

261 
1200 

c 

!F CFUNCAO .GE. 
POPFIMC!,2J = 2 
GO TO 1200 
POPF!M(!,2J = 1 

CONTINUE 

c 
c 
c 

c 

c 

CALCULANDO AS PERCENTAGENS DE ACERTO NAS CLASSIFICACOES 

POPULACAO 1 
XI! = 0.e• 
DO 1170 I=LN! 

IFCPOPFIMCI,!J .NE. !) GOTO 1170 
XI!= XI!+ 1.0 

1170 CONTINUE 

PERC! = XI! I FLOATCN!J • 100.0 

POPULACAO 2 
XI1 = 0.0 
DO 1175 I=LN2 

IFCPOPFIMCI,2) .NE. 2) GOTO 117S 
XI! = XI1 + 1.0 

117S CONTINUE 

PERC2 =XI! I FLOATCN2J * 100.0 

C IMPRESSAO DOS RESULTADOS 
c 

CALL !HPCOVCN1,N2,IP,NPOP,VALOR,VETOR,Y1,Y2,YHED1,YMED2, 
•YS1,YS2,POP!,POP2,POPFIM,PERC!,PERC2,TIT,IOJ 

c 
C GRAFICANDO OS DADOS TRANSFORMADOS 
c 

NN(!,!) = N! 
NN0.2J = N2 
DO 1210 !=1,N1 

YGR(!J = YH!,!) 
XGRC!) = Y!(J,2) 

1210 CONTINUE" 
11 = N1 

DO 1215 !=1,N2 
!! = 11 + 1 
YGRC!!) = Y2CI,!J 
XGR(li) = Y2<I,2) 
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1215 COIHINUE 

CALL GRAF<YGR,XGR,NN,YG, INDORD,T!T) 

C METODO DA COVARIANCIA, FIM 

c 

RETURN 
END 

SUBROTINA: MEDIAS 

C CALCULANDO VETOR DE MEDIAS 
c 

c 

SUBROUT!NE MEDIA<NL,NC,XX,XMED) 
DIMENSION XX(NL,NC), XMED<NU 
DOUBLE PRECISION XX, XMED, AUX 
DO 10 I=1,NC 

AUX = 0.000 
DO 20 J=1,NL 

AUX = AUX + XX(J,l) 
20 CONTINUE 

XMED(!) = AUX I FLOAT<NL) 
10 CONTINUE 

RETURN 
END 

SuBROTINA: COV 

SUBROUT!NE COV(NL,NC,XX,XMED,SS) 
DIMENS!ON XX<NL, NC), XMED<NC>, SS<NC, NC) 
DOUBLE PRECISION XX, XMED, SS, SOMA 

C CALCULA A MATRIZ DE COVARIANCIA DE UMA POPULACAO 
c 

DO 10 l=!,NC 
DO 20 J=l,NC 

SOMA = 0 000 
DO 30 K=i,NL 
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c 

30 SOMA = SOMA + XX<K,l) * XXC!C,J) 
SS(!,JI = SOMA- XMED<II * XMED<JI * OFLOAT<NLI 
SS(!,JI = SS(!,JI I DFLOAT<NL-11 

20 CONTINUE 
10 CONTINUE 

00 40 !=2,NC 
11 = I - I 
DO 50 J=I,II 

50 SS<I,JI = SS<J,II 
40 CONTINUE 

RETURN 
END 

SUBROTINA: TESTMED 

subroutine testmed<n1,n2,ip,xmed1,xrned2,s,tquad,ftab,aux2. 
*aux3,aux4,g1,igl1,ig12,f) 
dimension xmedi(lp), xmed2(1P), s(ip,ip),aux3(ip,ip),aux4(ip,ip) 
dimension aux2(ip),g1(ip,ip) 
double prec1sion xmed1,xmed2.,s,tquad,f,sum,ftab,aux2,aux3,aux4,g1, 

* efe1 

C TESTA A IGUALDADE DE DOIS VETORES DE MEDIAS 
c 
c 
c entrada: nl, n2, xmed1, xmed2 
c s = matriz pooled = <si + s.2) I (ni + n2 - 2) 
c SAlDA, TQUAD = ESTATISTICA DO TESTE 
C FTAB = VALOR DA DISTRIBUICAO F 

c calculando 1nv<s) 
c 

do 5 1=1. ip 
do 7 j:o.i, íp 

7 aux4(i,j) = s<i,j) 
5 cont 1nue 

call choCip,aux4,g1) 

ca11 triang(lp,gi,aux3) 
ca11 transp(lP,lP,aux3,aux4) 
ca11 mult<iP,iP,lp,aux3,aux4,g1) 
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do 40 i=i,lP 
sum = 0.0d0 
do 50 j=i,ip 

50 sum = sum + <xmed1(J) - xmed2(~)) * gi(j,i) 
aux2(i) = sum 

40 continue 

sum = 0.0d0 
do 60 l=i,iP 

60 sum = sum + (xmedi(i) - xmedê(i)) * aux2(i) 

tquad = dfloat<n1 * n2) * surn I df1oat<n1 + n2> 

f= dflaat<ni + n2- i.p- 1) * tquad I dflaat< (ni + n2- 2) * ip) 

l911 = lP 
1912 = n1 + n2 - ip - 1 
ftab = efe1Cig11,ig12,f) 

return 
end 

SUBROTINA: EFE1 

double precision function efe1(gn,gd,xis) 
integer gn,gd 
dauble precision xis.agn,agd,Pe,que,ene,esse,te,de,aux1,aux2, 

* au.x3, aux4, ze, apn4, ge, st2 

c calcula a distribuicao F cumulativa 
c adaPtada de Estatística Computacional 
c N. Dachs 

agn = float<gn) 
agd = f1oat<gd) 

P.152 

1f (gn .eq. 1) .ar. (gd .eq.i) ) then 
if < gn .eq. 1) then 

efe1 = 2.d0 * st2<gd,dsqrt(xis))- 1.d0 
else 

efei = 2.d0- 2.d0 * st2(gn,dsqrt(xis)) 
end1f 

e1se 
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PE = agd I (agn ~ XlS + agd) 
que= 1.d0- pe 
ene = (agn + agd - 2.d0) I 2.d0 
esse = ( agd - 1 d0 ) I 2.d0 
te= < agn- !.d0 ) / 2.d0 
de= esse+ 0.16666666667d0- (ene + 0.33333333333d0) * pe 
de= de + 0.04d0 * (quelagd - pelagn + (que+ 0.5d0)1(agn+agd)) 
aux1 = ge(esse/enelpe) 
aux2 = ge(telenelque) 
aux3 = 1.d0 + que* auxi + pe * aux2 
aux4; <ene + 0.16666666667d0) * pe * que 
ze =de* dsqrt<aux31aux4) 
efei = apn4Cze) 

endif 

return 
end 

SUBROTINA: APN4 

double precision function apn4(xis) 
double precision xis, auxi, aux2, aux3, aux4, soma 

c aproximacao para a distribuicao cumulativa normal 
c Obs. adaptada de Estatistica Computacional P.125 
c Norberto Dachs 

10 

if ( dabsCxis) .lt 10.d0 ) then 
if <xis .Qe. 0.d0) then 

aux! = xis 
else 

aux1 = -xis 
endif 

aux2 = 1.~142135624d0 * auxi I 3.0d0 

soma = 0.d0 
do 10 i=1 ,13 

11 ;;; i - 1 
aux3 = i1 + 0.5d0 
soma= soma+ dsin(aux2ffaux3) * dexp~-aux3*aux3/9.d0) I aux3 
continue 

aux4 = 0.5d0 + soma I 3.141S926S36d0 

121 



1f (KlS .ge 0.d0J then 
apn4 = aux4 

else 
aPn4 = 1.d0- aux4 

endif 

else 

if (xis .gt. 0.d0) then 
apn4 = 1.d0 

else 
apn4 = 0.d0 

endif 

endif 

return 
end 

SUBROTINA: GE 

double precision function ge<xis) 
double precision XlS 

c calculo da funcao g de Peizer e Pratt 
c Obs adaptada de Estatística Computacional 
c Norberto Dachs 

if (xis .lt 1.0e-9) then 
ge = 1. 

else 
if absC1.-xis) .1t. 1.0e-3 ) then 

ge =- 0. 
else 

p.145 

ge =- (1. - XlS*xis + 2.*xis*alog(x1s)) I ((1.-xis)*(1.-xis)) 
endif 

endif 

ret urn 
end 

SUBROTINA: ST2 
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double prec1sion function st2Cgl,xis) 
1nteger gl 
double preclsion xis, ag1, agn, aux_. c1,c2,te,v,w,~,z, apn4 

c aproximacao para a distribuicao t de student 
c obs. adaptada de Estatística Computacional p.136 
c Norberto Dachs 

agl ::::: dfloat (gl) 

if' Cgl .eq. 1) then 
aux = datan(xis) / 3.1415926536d0 + 0.5d0 

else 
i f ( g 1 .eq 2) then 

aux = 0.5d0 * XlS I dsqrt(xis*xisT2.d0) + 0.5d0 
else 

if (gl .eq. 3) then 
aux = ( datan(xisli 7320508076d0) + xis * 1.7320508076d0 I 

* <xis*xis+3.d0)) / 3.1415926536d0 + 0.5d0 

• 

else 
i-f (gl .eq. 4) then 

aux 

else 

= 0.5d0 *xis* (i.d0 + 2.d0 I (xis*xis+4.d0) 
dsqrt( xis* xis+ 4.d0 ) + 0.5d0 

ci = agl - 0.5d0 
c2 = 48.d0 * c1 ~ c1 
te = xis * xis I agl 
if <te .ge. 0.04d0) then 

v= c1 * d1og(1.d0 +te) 
else 

) I 

v= ci * << C-te* 0.75d0 + 1.d0) * te/3.d0- 0.5d0 ) * 
• te+ 1.d0 ) * te 

endlf 
w = ((0.4d0 *v+ 3.3d0) *v+ 24.d0) *v+ 85.5d0 
~ = 0.8d0 ~ v * v + 100.d0 + c2 
:z = ((-w I~+ v+ 3.d0> / c2 + 1.d0) * sqrt(v) 
aux = apn4(:z) 

endif 
endi f 

endit' 
endif 

st2 = aux 

ret urr, 
end 
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SUBROTINA: TCOV 

subrout1ne tcov(nl,n2,1P,s1,s2,s,vc,iglqui,qui,aux3,g) 
diml?nsion si<iP,lP), s2ClP,lP), sCiP,lP), aux3(lp,ip),g(lP,iP) 
double PíEClSlDn s1,s2,s,vc,qui,aux3,g,an1,an2,aip,v,c, dets1, 

* dets2, dets,qui2 

faz o teste de igualdade das matrizes de covar1ancias 
baseado na estatística vc 
utiliza a decomposicao de cholesk~ 

do 10 i=l.lP 
do 20 j=1,ip 

aux3 (i, j ) = si C i, J ) 

20 continue 
10 continue 

call cho(ip,aux3,g) 

detsi = 1.0d0 
do 30 i=i,ip 

30 detsi = detsl * g<i,i) 
detsl = dlog( detsl * detsi 

do 40 i=i, ip 
do 50 j=l,ip 

aux3Ci,j) = s2Ci,j) 
50 continue 
40 continue 

ca11 cho(ip,aux3,g) 

dets2 = 1.0d0 
da 60 i=i,ip 

S0 dets2 = dets2 * g(I,i) 
dets2 = dlog( dets2 * dets2 

do 70 i=i,lP 
do 80 J:l,ip 

aux3{i,j) = s(i,J) 
30 continue 
70 cont1nue 

ca11 cho(l~,aux3,g) 

dets = 1.0d0 
do 90 1=i,lF' 
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90 dets = dets '* g(l, 1! 
dets = dlogC dets * d~ts 

ani = df'loat (ni - 1) 

an2 = dfloat(n2 1> 
v ~ (an1 + an2) * d~ts - ( an1 * dets1 + an2 * dets2 ) 

c::ip = dfloat(ip) 

c ~ (1.d0 I an1) + (i.d0 I an2) - ( 1.d0 I Cani + an2) ) 
c= 1.0d0- (2.d0*aiP*aip + 3.d0*aip- 1.d0) I C6.d0*(alp + 1.d0)) 

* c 

vc = v * c 

iglqui = ip * (ip + 1) I 2 

gu1 = qui2(iglgui,vc) 

return 
end 

SUBROTINA: QUI2 

double precision function qui2(d2,x2) 
1nteger d2 
double precision x2,z,z2,c,g,d,a,d3,fn1,d1,t2,z1,s9,c2,ai5 

c calcula a distribuicao qui-quadrado num ponto dado 
c adaptada de Maindonald p.294 

100 

if (d2 lt 111 then 
z=x212.d0 
z2 = z j( z 
c = 1. d0 
g = 1. d0 
d = dflaat(d2) I 2.d0 
a = d 
d3 = d + 2.d0 

a·=a+!.d0 
c = c * z I a 
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9 ::: 9 + c 

1f ( c/g _gt. 0.5e-6 ) gato 100 

9 = 9 ~ dexp(d * dlog(z) - d3 * fn1(d3*d3) - Cd3 - 0.5d0) ~ 

* d1og(d3)+d3-z>*Cd+1) 

qui2 ~ 1.d0- g I dsqrtC2.d0 * 3.14159d0) 

e1se 

dl 
t2 

= 
= 

dfloat(d2 !) 

d 1 I x2 
d3 = x2 - d2 + 2 d013.d0 - 0.08d01d2 

9 = 1. d0 
if Ct2 .eq. 0.d0) return 
if ( dabsC1.d0- t2l .gt. 0.1d0 ) then 

9 = <1.d0- t2•t2 + 2 d0•t2•dlo9(t2)) I <<l.d0-t2)o(1 d0-t2ll 

else 
9 = 0.d0 
do 10 j=!,5 

10 g = g + 2.d0 -w (1.d0- t2) ** j I df1oat( (j+i) * (j+2) ) 

endif 

zi = d3 * dsqrt( C1.d0 + g) I (2.d0 * ><2)) 

s9 = 0.d0 
c2 = dsqrt C2.d0) I 3.d0 * z1 

do 20 i:;1,13 
i! "' i - 1 
ai5 = df1oatCi1) + 0.5d0 

20 s9 = s9 + dslnCai5*c2) * dexp<-ai5*ai519.d0)1ai5 

qui2 = 0.5d0- s9 I 3.!41593d0 

endif 

qui2 = 1.d0- oui2 

return 
end 
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SUBROTINA: FN1 

double precision function fn1(xisl 
double precision xis 

c funcao fn1 usada na aproximacao do log da funcao gama 

c adaptada de Estatist1ca Computacional p.144 
c 

c 

N. Dac:hs 

fni = 1.d0 I <12.d0*xis) * 1.d0- 1.d0/xis * 
* (I d0/30.d0- l.d0/xis • 11 d0/105.d0- 1.d011!40.d0•••siJI ) 

return 

end 

SUBROTINA: TESTCOR 

SUBROUTINE TESTCOR<NI,N2,!P,R1,R2,T31 
D!MENSION RI<IP,IPI, R2<IP,IPI 
DOUBLE PRECIS!ON R1,R2,D,T3, TAUX 

C CALCULA O TESTE DE IGUALDADE DE DUAS MATRIZES DE CORRELACOES 
c 
c 
C ENTRADA: Nl E N2 =NUMERO DE OBSERVACOES 
C RI E R2 = MATRIZES DE CORRELACOES 
C IP = NUMERO DE VARIAVEIS 
c 
C SAlDA: T3 = ESTAT!STICA DO TESTE 
c 

D = DFLOAT( INI - 31 * <N2 - 31 ) I DFLOAT< Nl + N2 - 6 I 
D = DSQRT<DI 

AI= DLOG I (1 0D0 + R111,211 I 11 0D0- R111,211 
A2 = DLOG < <1.0DI + R211,2JI I 11 000- R211,211 I 
T3 = DABS ( ZAi - A2) I 2.000 > 

IPI = !f' - 1 

DO 10 l=i,IPI 
11 = I + 1 
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DO 20 J" 11 , 1 P 
Ai= DLOG( <1.0D0 + R1CI,J)) 
A2 " DLDG < < 1 000 + R2 <!, J) ) 

I < 1 . 000 
I < 1 . 000 

TAUX " DABS( <Ai - A2) I 2.000 ) 

!F (T3 L1. 1AUX) 1HEN 
13 " 1AUX 

ENOIF 
20 CONTINUE 
10 COIHINUE 

T3 " 13 " D 

RETURN 
END 

SUBROTINA: 

subroutine invnor(p0,x0) 

INVNOR 

R1<I.J)) 
- R2 <I, J) ) 

double precision p0,x0,a0,a1,a2,a3,bi,b2,b3,b4,c0,c1,c2,c3,d1,d2, 
*q,r,x 

c 
c calcula a distribuicao normal inversa, 1sto e, 
c encontra x0 tal que prob(z <= x0) =alfa 
c z tem dist normal padrao 
c alfa valor dado(p0) 
c 
c adaptada de Maindonald, P.293 

a0 " 2.5066282d0 
a1 " -18.6150006d0 
a2 " 41. 31'11977d0 
o3 " -25.4410605d0 
b1 " -8.4735109d0 
b2 " 23.083367L1d0 
b3 " -21.0622410d0 
• • o. " 3.1308291d0 
c0 o -2.7871893d0 
ci " -2.2979648d0 
c2 o 4 8501413d0 
c3 " 2.321212Bd0 
d1 o 3.5438892d0 
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c 

d2 = l.6730678d0 

q = p0- 0.5d0 

if ( dabs(q) .gt 0.42d0 ) then 

r = p0 

1f C q gt. 0.0d0 I r= l.ldl- pl 
if ( r . le. 0.0d0 ) then 

print 10, p0 
10 format (5x, f10.4, ·nao esta entre 0 e 1 ') 

gato 100 
endif 

r= dsqrt( - dlog(r) ) 
x = (((c3 *r+ c2) *r+ c1) *r+ c0) 
x0 = x I ((d2 *r+ di)* r+ 1.0d0) 

if ( q .lt. 0.0d0) x0 = -x0 

else 

r = q * q 

x = q * (((a3 *r+ a2) *r+ ai) *r+ a0) 

x0 = x I <<<<b4 * r+ b3) *r+ b2) * r + bi) *r + 1) 

endif 

100 return 
end 

SUBROTINA: MULT 

SUBROUTINE MULTCNLX,NCX,NCY,XX,YY,ZZI 
OIMENSION XXCNLX,NCXI, YYCNCX,NCYI , ZZCNLX,NCYI 
DOUBLE PRECISION XX, YY. ZZ, SOMA 

C CALCULA PRODUTO DE DUAS MATRIZES 
C ZZCNLX,NCYI = XXCNLX,NCXI * YYCNCX,NCYI 
c 

DO 10 I= !,NLX 
DO 20 J = l,NCY 

SOMA = 0 IDI 
DO 30 >: = l,NCX 

SOMA = SOMA + XXC!,KI * YYCK,J) 
30 CONTINUE 

ZZ C I, J I = SOMA 
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20 CONTINUE 
10 CONTINUE 

RETURN 
END 

SUBROTINA: CHO 

SUSROUTINE CHO<NLC,A,TI 
DIMENSION A<NLC,NLCI, T<NLC,NLCI 
DOUBLE PRECISION A,T,SOMA,DELTA,EPS 

C DECOHPOSICAO DE CHOLESKY DA MATRIZ A 
C GUARDA O RESULTADO NA MATRIZ TRIANGULAR SUPERIOR T 

EPS = 0.00001D0 

DO 10 I=1,NLC 
SOHA = 0.0D0 
I1 = I - 1 
DO 20 K=1,I1 

20 SOHA =SOMA+ AIK,II * AIK,II 
DELTA= AII,Il -SOMA 
IF <DELTA .LT. 0.D01 THEN 

PRINT 11 
11 FORMATI10X, 'MATRIZ A NAO E POSITIVA DEFINIDA') 

GOTO 100 
ENDIF 
AII,II = DSQRT(DELTAI 
I2 = I + 1 
DO 30 J=I2,NLC 

SOHA = 0.D0 
DO 40 K=l,I! 

40 SOMA= SOMA+ A(K,!) * A<K,J) 
!F I DAESIAII,lll .LE EPS I THEN 

PRINT 11 
GOTD 100 

ENDIF 
AII,JI = I AII,JI -SOMA I I AII,II 

30 CONTINUE 
10 CONTINUE 

DO 50 I=1, NLC 
DO 60 J=1,NLC 

!F I I .GT. Jl THEN 
TI I , J I = 0 . 0D0 

ELSE 
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T(I,J) ::. AO,J) 

END!F 
60 CONTINUE 
50 CONTINUE 

100 RETURN 
END 

SUBROTINA: 

SUBROUT!NE TRIANG<NLC,XX,XI) 
OIMENS!ON XX<NLC,NLC), XJ(NLC,NLC) 
DOUBLE PREC!S!ON XX, XI, SOMA 

TRIANG 

C CALCULO DA INVERSA DE UMA MATRIZ TRIANGULAR SUPERIOR 

C XX = MATRIZ A SER INVERTIDA <DE ENTRADA) 
C XI = MATRIZ INVERSA DE XX <NA SAlDA) 

DO 10 !=1,NLC 
10 X!(!,!) = 1.0D0 I XX(!,!) 

DD 20 !=2,NLC 
I1 = l - 1 
DO 30 J=i,I1 

30 XI(J,J) = 0.0D0 
20 CONTINUE 

NLC1 = NLC - 1 

DO 40 I=NLC1,1,-1 

!1 = l + 1 
DO 50 J=l!,NLC 

SOMA = 0 0D0 
DO 60 K=I1,NLC 

60 SOMA = SOMA+ XX(I,K> * XI<K.J) 
XI(!,J) =-SOMA I XX(J,I) 

50 CONTINUE 

40 CONTINUE 

RETURN 
END 
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SUBROTINA: TRANSP 

SUBROUTINE TRANSP<NL,NC,XX,XXLi 
c 
C CALCULA MATRIZ TRANSPOSTA 
c 
C NL • NUMERO DE LINHAS - MATRIZ ORIGINAL 
C NC • NUMERO DE COLUNAS - MATRIZ ORIGINAL 
C XX • MATRIZ ORIGINAL 
C XXL • MATRIZ TRANSPOSTA 
c 

DIMENSION XX<NL,NCi, XXUNC,NU 
DOUBLE PRECISION XX,XXL 
DO 10 I • !, NL 

DO 20 J • 1,NC 
20 XXL(J,Ii • XX(I,Ji 
10 CONTINUE 

RETURN 
END 

SUBROTINA: DVS 

SUBROUTINE DVS<IP,U,Oi 
DIMENSION U<IP,IPi, D<IPi 
DOUBLE PRECISION U,D, E0,E2,X2,H,Y2,X0,Y0,C0,S0,C2,Q,H2,R,D1,D2 

C CALCULO DA DECOMPOSICAO DE VALORES SINGULARES DE UMA MATRIZ REAL 

C U- MATRIZ DE ENTRADA. L X IP 

C U, V MATRIZES ORTOGONAIS, D MATRIZ DIAGONAL 
C U'ZV•D 
C NESTE PROGRAMA- CALCULA. v· z· U • D 

C OBS 
C Di ** 2 =AUTO-VALOR DE z·z 
C COLUNAS DE V AUTO-VETORES DE z·z 
C A FORMA EXPLICITA DE U NAO E FORNECIDA 

c ADAPTADA DE MAINDONALD p. 339 
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L ~ IP 
M ~ IP 

C CALCULANDO E0 ~ EPSILON 

c 

E0 ~ 1. 000 
DO 10 1=1,50 

E0 ~ E0 I 2.000 
E = 1. 000 + E0 
IF <E .EQ. 1.0D0 l GOTO 110 

10 COI>lTINUE 

110 E0 = E0 * 2 000 

L0 = 1 
M0 = 1 
L2 = L0 + L - 1 
M2 = M0 + M - 1 
E2 = DFLOAT < Ll * E0 ** 2 

CALCULANDO A DVS 

7010 M3 = M * CIP-1) I 2 

DO 

40 

20 J=M0, M2-1 
DO 30 K=J+1,M2 

X2 ~ 0.000 
H = 0.0D0 
Y2 ~ 0.0D0 
DO 40 I=L0/L2. 

X0 ~ UCI,Jl 
Y0 = UCI,Kl 
H = H + X0 * X2 = X2 + X0 
Y2 = Y2 

CONTINUE 

C0 = 0.000 
50= 1.000 

+ Y0 

Y0 

** 2 

** 2 

IF CX2 .LT. Y2) GOTO 7200 
C2 = X2 * Y2 
IF CC2 .LE E2l GOTO 7220 
IF < H**2 . L T C E2*C2) ) GOTD 7220 
Q = X2 - Y2 
H2 = 2.0D0 * H 
R = DSORTC0**2 + H2**2) 
C0 = DSQRT ( ( R+Q) f C 2. 0D0*R l 
50= H2 I ( 2.000•R•C0 

7200 DO 50 I=L0,L2 
01 = UCI.Jl 
02 = U (L K l 
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UCl,JJ ::.Di * Ce' + D2 * S0 
UCI,K) ~ -D1 * 50 + D2 * C0 

50 CONTINUE 
GOTO 30 

7220 M3 = M3 - ! 
30 CONTINUE 
20 CONTINUE 

!F 1M3 .GT. 01 GOTO 7010 

DO 60 J=M0,M2 
X2 = 0.0D0 
DO 70 l=L0,L2 

X2 = X2 + U<I,J) ** 2 
70 CONTINUE 

DIJI = DSQRTIX21 
60 CONTINUE 

DO 80 J=M0,M2 
IF I DIJI .EQ. 0.0D0 I GDTO 80 
DO 90 I=L0.L2 

Ull,JI = UII,JI / DIJI 
90 CONTINUE 
80 CONTINUE 

RETURN 
END 

SUBROTINA: YCALC 

SUBROUTINE YCALCINl,N2,IP,ZZ1.ZZ2,VETOR,YYl,YY21 
DI MENS I ON YY 1 IN 1 , 2 I , YY 2 I N2, 2 I , ZZ 1 IN 1 , IPI , ZZ2 I N2, IPI . VETOR I I P, IPI 
DOUBLE PREC!SION YY1,YY2,AA1,AA2,ZZ1,ZZ2,VETOR 

C CALCULANDO Y =BETA. • Z 

c 
c 

c 

Y = BETA<MAX) * Z 
BETAIMINI * Z 

OS AUTO-VALORES E VETORES VEM EM ORD DECRESCENTE 

DO 80 J= 1 . 2 
DO 85 1=1. N1 
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85 

90 
80 

100 

95 

115 

110 

YY1(J,J) = 0 0D0 
DO 90 l=1,N2 
YY2(J,J) = 0. 0D0 

CONTINUE 

DO 95 I=1,Ni 
AA1 = 0.0D0 
AA2 = 0.0D0 
00 100 J= 1 , I P 

AA1 = AA1 + 
AA2 = AA2 + 

CONTINUE 
YY1<!.1l = AA1 
YY1<l.2l = AA2 

CONTINUE 

DO 110 !=1,N2 
AA1 = 0.0D0 
AA2 = 0.0D0 
DO 115 J=LIP 

AA1 = 
AA2 = 

CONTINUE 
YY2(J.1l 
YY2CI.2J 

CONTINUE 

RETURN 
END 

AA1 + 
AA2 + 

= AA! 
= AA2 

ZZ1<l,Jl 
zz 1( I. J) 

ZZ2Cl,Jl 
ZZ2C!,Jl 

* VETOR< J, 1l 
• VETOR <J, IP l 

* VETOR(J,1l 
• VETOR<J,!Pl 

SUBROTINA: DISCOR 

SUBROUTINE DISCORCYAUX!,YAUX2,YMED1,YMED2,D!,DET,FUNCA0l 
DIMENSION YAUX1C2), YAUX2C2l, YMED1<2l,YMED2<2l,TAUXC2l,D1(2,2l 
DDUBLE PRECISION D1.T1,T2,DET,FUNCAO,TAUX,YAUX1,YAUX2.YMED1,YMED2 

C CALCULANDO CY2 - YMED2l' o INV<YS2l o <Y2 - YMED2l 

DO 10 !=1.2 
YAUX1CI) = YAUX1Cl) - YME01(l) 
YAUX2CIJ = YAUX2CIJ - YMED2(!l 

10 CONTINUE 

TAUXCi) = YAUX2(1) * 01(1,1) 
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TAUXC2J ~ YAUX2C2J * 01(2,2) 

TI ~ < TAUXCII • YAUX2C11 I + C TAUXI21 * YAUX2121 ) 

C CALCULANDO (YI - YMEDII. • CYI - YMEDII 

T2 • ( YAUXICIJ • YAUXICII I + ( YAUX1121 • YAUXIC21 I 

C CALCULANDO. 
C FUNCAD = LN ( DET<YS21 I + <Y2 - YMED21. * INVCYS21 • <Y2 - YMED21 + 
C + CYI - YMEDI). • CYI- YMEDII 

c 

FUNCAO ~ TI - T2 + DET 

RETURN 
END 

SUBROTINA: IMPCOR 

SUBROUTINE !MPCDRCN1,N2,IP,NPOP,FMT,X1,X2,XMEDI,XMED2,S!,S2,R1, 
•R2,VALOR,VETOR,YI,Y2,YHED1,YMED2,YSI,YS2,POP1,POP2,POPFIM,PERC!, 
•PERC2,TIT,T3,X01,X02,TQUAD,FTAB,IGLI,IGL2,F,!O,!GLQUI,VC,QUII 

DIMENSION XICNI,IPI,X21N2,IPI,XMEDIIIPI,XMED2CIPI,SIIIP,IPI 
DIHENSION S21IP,IPI,RIIIP,!PI, R21!P,IPI,VALORIIPI,VETOR<IP,IPI 
DIHENSION YIINI,21,Y2CN2,2J,YMED1CNPOPI,YMED2CNPOPI 
DIMENSION YSICNPOP,NPOPI, YS2CNPOP,NPOPI 
INTEGER POPIINIJ, POP2CN21, POPFIMCNI,21. FMT<201, TITI101 
INTEGER P 
DOUBLE PRECISION X i, X2, XMED!, XME02, SI, 52, RI, R2, VALOR, 

•VETOR, Yl, Y2, YMEDI,YMED2,YS1,YS2,T3.TQUAD,FTAB,F,X01,X02.VC,QUI 

P • IP 

C IMPRESSAO DOS RESULTADOS, METODO DA CORRELACAO 
c 
c 
C IMPRIMINDO OS DADOS ORIGINAIS 
c 

WRITECIO,U <T!TI]), I=1.101 
1 FORMAT<5X,10A4,5X. 'METODO DAS CORRELACOES', 

*/,30X, "POPULACAO 1",/J 
I 1 = 0 
DO 10 I•I.NI 

11 = 11 + 1 
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IF Cl1 .LT 51) GO TO 1e•1 

WR!TECID.311 <TIT<KKI, KK=1.101 
31 FORMAT( '1., SX, 10A4, SX,. METODO DAS CORRELACOES., I) 

WHITE ( IO, 200 I 
200 FORMAT(lSX, 'POPULACAO I- CONTINUACA0',/1 

I 1 = 0 
101 WRITE<IO,FMTI <X1<I.JI, J=1,PI , POP!<II 
10 CONTINUE 

2 

201 

WR!TE(l0,311 <T!T(KKI, KK=!,!0) 
WRITE<I0,21 
FORMAT ( 30X, 'POPULACAO 2', I/ I 
I 1 = 0 
DO 20 I=!,N2 

11 = I! + 1 
!F <l! .LT. 511 GOTO 102 

WRITE<I0,3!1 <TIT<KKI, KK=1,!01 
WRITE<I0,2011 
FORMAT<!SX, 'POPULACAO 2- CONTINUACAO' ,/) 
I! = 0 

102 
20 

c 

WR!TE(!O,FMTI (X2(J,J), J=1,PI , POP2<II 
CONTINUE 

C MEDIAS DE X 
c 

c 

WR!TE(I0,311 <TIT<KKI, KK=!,!II 
WRITE< lO, 31 

3 FORMAT(liX. 'VETORES DE MEDIAS DAS POPULACOES 1 E 2',//1 
DO 30 l=!,P 

WRITE<I0,41 XMED!(II,XMED2(Il 
4 FORMAT<3X,2(2X,F15.4Jl 
30 CONTINUE 

C COVARIANCIAS DE X 
c 

c 

WRITEClO,SI 
5 FORMAT<I///,10X, 'MATRIZ DE COVARIANCIA DA POPULACAO 1',/1 

DO 40 !=L P 
WRITE<I0,61 <S1<I,JI, J=!,PI 

6 FORMAT(7(G10 4),/,2G10 41 
40 CONTINUE 

WRITE<l0,36) 
36 FORMAT(///,10X, 'MATRIZ DE COVARIANCIA DA POPULACAO 2' ,/1 

DO 50 I=!. P 
WRITECI0,61 <S2<I.JI, J=!.PI 

50 CONTINUE. 

C CORRELACOES DE X 
c 
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WRITEII0,71 
7 FORMATI////,10X, "MATRIZ DE CORRELACAO DA POPULACAO 1· ,/1 

DO 60 l=l,P 
WRITEII0,61 IRIII,JI, J=l,PI 

60 CONTINUE 
WRITEII0,81 

8 FORMATC///,10X, "MATRIZ DE CORRELACAO DA POPULACAO 2' ,/1 
DO 65 I=!,P 

WRITEII0,61 CR2CI,JI, J=!,P) 
65 CONTINUE 

c 
C TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE COVARIANCIAS 
c 

c 

WRITEII0,311 CTITIKKI, KK=1,10) 
WRITECI0,541 VC,IGLQUI,QUI 

54 FORMATC///,15X, "TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE COVARIANCIAS", 
*//,10X, 'ESTATISTICA DO TESTE <VC) = ',G10.4,//, 
•10X, "NUMERO DE GRAUS DE LIBERDADE= ",!4,//, 
o!0X, "PROB I QUI C QUI CALCULADO) = ',F4.2,//J 

!F C QUI .LT. 0.95 ) THEN 
WRITEIID,721 

72 FORMAT I 10X, . CONCLUSAO .. , I, 12X, 
•"ACEITO A IGUALDADE DAS COVARIANCIAS AOS NIVEIS DE SY. E !X") 

ENDIF 

!F I (QUI .GE. 0.95) .ANO CQU! .LT. 0.99) ) THEN 
WRITEC!0,731 

73 FORMAT I 10X, 'CONCLUSAO, . , I, 12X, 
•"REJEITO A IGUALDADE DAS COVARIANCIAS AO N!VEL DE SX E',/,!2X, 
•"ACEITO A IGUALDADE AO N!VEL DE IX" I 

ENDIF 

!F I QUI .GE. 0.99 I THEN 
WR!TECIO, 741 

74 FORMAT110X, 'CONCLUSAO,. ,/,12X, 
•"REJEITO A IGUALDADE DAS COVAR!ANCIAS AOS NIVEIS DE 57. E IX") 

ENDIF 

c TESTE DE IGUALDADE DE MEDIAS 
c 

WRITEC!0,61) TQUAD,IGL!,IGL2,F,FTAB 
61 FORMATC////,15X, "TESTE DE IGUALDADE DE MEDIAS" ,11, 

•!0X, "ESTAT!STICA DO TESTECT QUADRADO I = . ,G10.4,//. 
•10X, "NUMEROS DE GRAUS DE LIBERDADE . ,!4,. E ·,I4,//, 
•10X, "ESTATISTICA F C CALCULADO I = . ,G12.6,//, 
*10X, 'PROB C F< F CALCULADO I = . ,F4 2,//) 
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c 

!F C FTAB .LT. 0.95 ) THEN 
WRITE<I0,62) 

62 FORMAT (1 0X, 'CONCLUSAO, ' , I, 12X, 
•'ACEITO A IGUALDADE DE MEDIAS AOS NIVEIS DE SY. E !X') 

END!F 

!F ( (FTAB .GE. 0.95) .ANO. (FTAB LT. 0.99) ) THEN 
WRITE 00, 63) 

63 FORMAH10X, 'CONCLUSAO. ',/,12X, 
•'REJEITO A IGUALDADE DE MEDIAS AO NIVEL DE SY. E' ,/,12X, 
*'ACEITO A IGUALDADE AO NIVEL DE !Y.' ) 

ENDIF 

!F < FTAB .GE. 0.99 ) THEN 
WRITE<I0,64) 

64 FORMAT<10X, 'CONCLUSAO, ',/,12X, 
*'REJEITO A IGUALDADE DE MEDIAS AOS NIVEIS DE 5Y. E !X') 

ENDIF 

C TESTE DE IGUALDADE DE CORRELACOES 
c 

WRITE<I0,361) T3,X01,X02 
361 FORMATI////,15X, 'TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE CORRELACOES', 

o//,10X, 'ESTATIST!CA DO TESTE • ',G10.4,//, 
o!0X, 'B<ALFA•0.05) = ',G10.4,//, 
•10X, 'B(ALFA•0.01) • ',G10.4,//) 

!F ( <T3 .GT. X01) .ANO. <T3 .GT. X02) ) THEN 
WRITE<I0,363) 

363 FORMAT(10X, 'CONCLUSAO, ',/,12X, 
o'REJEITO A IGUALDADE DAS CORRELACOES AOS NIVEIS DE 5Y. E 1X') 

ELSE 

!F ( <T3 .LE. X01) AND. <T3 .LE. X02) ) THEN 
WRITEII0,364) 

364 FORMATI10X, 'CONCLUSAO> ',/,12X, 
*'ACEITO A IGUALDADE DAS CORRELACOES AOS NIVE!S DE SY. E iY.') 

ELSE 

!F I IT3 .GT. X01) .ANO. <T3 .LE X02) ) THEN 
WRITEII0,365.> 

365 FORMAT I 10X, . CONCLUSA O, ',I, 12X, 
M"REJEITO A IGUALDADE DAS CORRELACOES AO N!VEL DE 5X E' ,/,12X. 
•'ACEITO A IGUALDADE AO N!VEL DE 11.') 

ELSE 
!F ( IT3 .LE. X01) .ANO. IT3 .GT. X02) ) THEN 

WRITEI!0,366.\ 
366 FORMAT I 10X, 'CONCLUSAO. . , ! , 12X, 
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•'ACEITO A IGUALDADE DAS CORRELACOES AO NIVEL DE 5X E·,/,i2X, 
•'REJEITO A IGUALDADE AO N!VEL DE !X') 

ENDIF 
END!r 

ENDIF 
ENDIF 

c 
C AUTO-VALORES E AUTO-VETORES 

WRITEII0,31J ITITIKKJ, KK•1,10) 
WRITE(!O, 91 

9 FORHATI10X,'AUTO-VALORES DE INVIR!J • R2',1J 
WRITE1!0,6) IVALORIIJ, I=l,PJ 
WRITE<I0,!1J 

11 FORHATIIIII,10X, 'AUTO-VETORES DE INVIR!J * R2' ,/) 
DO 70 I=l,P • 

70 WRITE1!0,6) IVETORII,J), J=i,PJ 
c 
C IMPRIMINDO Y 
c 

c 

WRITE1!0,31) ITITIKKI, KK=l,10) 
WRITEII0,12) 

12 FORMAT I 25X, 'POPULACAO 1', I, !5X, 'HATR IZ Y') 
!1 • 0 
DO 80 !•1. Nl 

Il = I! + 1 
IF li! .LT. 511 GOTO 8! 

WRITEII0,31J ITITIKKJ, KK•1.10) 
WRITE<I0.202J 

202 FORMATI25X, 'POPULACAO 1- CONTINUACA0',1,15X, 'MATRIZ Y') 
I1 • 0 

81 WRITEII0,!3) IY!(I,JJ, J•l,NPOP) , POP!IIJ 
13 FORMATI215X,G12.4), I4 J 
80 CONTINUE 

WRITEII0,31) ITITIKK), KK=1,10J 
WRITEII0,14) 

14 FORMAT I 25X. 'POPULACAO 2., I, 15X, . MATRIZ Y' J 
Il = 0 
DO 85 I=1.N2 

11=11+1 

IF II1 .LT. 51) GOTO 86 
WRITEII0,31) ITITIKKI, KK=1.10J 
WRITEII0,203) 

203 FORMA TI 25X, . POPULACAO 2 - CONTINUACAO', i, 15X, . MATRIZ Y.) 
11 • 0 

86 WRITEil0.13) IY2<I,JJ, J=i,NPOPJ , POP21!) 
85 CONTINUE 
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C MEDIAS DE Y 
c 

c 

WRITEC10,311 CTITCKKI, KK=1,101 
WRITEC !0, 161 

16 FORMATC10X, "MEDIAS DE Y- POPULACAO 1 E 2',/1 
DO 90 1=1. 2 

WRITEI!0,231 YMED!Cli,YMED2CII 
23 FORMATC215X,F10.411 
90 CONTINUE 

C COVARIANCIAS DE Y 
c 

17 

100 

18 

WR!TE<lO, !71 
FORMA TU !/I, 10X, . CDVARIANC!A DE Y - POPULACAO I., 11 
DO 100 1=1. 2 

WRITEII0,231 IYSIII,JI, J=1,21 
CONTINUE 

WR!TECIO, 181 
FORMATI///,!0X, 'COVARIANCIA DE Y- POPULACAO 2" ,!I 
DO 105 1=1. 2 

105 
c 

WR!TEII0,231 CYS21l,JI, J=l,21 
CONTINUE 

c 
c 

FUNCAO DISCRIMINANTE 

WRITECI0,311 CTITCKKI, KK=!,101 
WRITECIO, 191 

19 FORMATI10X, "CLASS!FICACAO DOS DADOS DA POPULACAO 1',/1 
11 = 0 
NAUX = IN! I 31 • 3 
NAUX1 = N1 - NAUX 
DO 110 I=!.NAUX,3 
J1;::::!1+1 

!F <11 .LT. 511 GO TO 27 
WRITECI0,311 CTIT<KKI, KK=1.101 
WR!TE C 10, 200 I 
I 1 = 0 

27 WRITEI!0,211 POP1111, POPFIMCI,11, POP111+11, PDPFIMI!+I,!I, 
•POP111+21, POPFIMC1+2,11 

21 FORMATC314X,!6,4X,I6,4XII 
110 CONTINUE 

!F INAUX1 .EG. 01 GOTO 41 
IF <NAUX1 .EQ. 1) GOTO 42. 

!F INAUX1 .EQ. 21 GOTO 43 
GOTU 41 

42 WR!TE<I0,291 PDP1CN11, POPFIMCN1.11 
29 FORMATC4X,I6,4X,!61 

GOTO 41 
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c 

43 WRITEC10,28) P0P1(N1-1!, POPFIM(Nl-1,1), POP1CN1>, POPF1M(N1,1) 
28 FORMATI214X,!6,4X,I6,4Xll 

41 WRJTE(!0,31) <TITIKKl, KK=1,10l 
WR!TE(!0,22l 

22 FORMATI10X, 'CLASSIFICACAO DOS DADOS DA POPULACAO 2' ,() 
11 = 0 
NAUX = IN2 I 3! * 3 
NAUX1 = N2 - NAUX 
DO 115 1=1,NAUX,3 

11 = I1 + 1 

IF 111 .LT. 51l GO TO 116 
WRITEIJ0,31) <TITIKKl, KK=1,10l 
WRITEI !O, 201! 
11 = 0 

116 WRITEII0,21l POP21JJ, POPF!Mil,2l, POP211+1l, POPFIMII+1.2l, 
•POP21!+2l, POPFIMII+2,2l 

115 CONTINUE 

IF INAUX1 .EQ. 0l GOTO 51 
!F INAUX1 .EQ. 1l GOTO 52 
!F CNAUX! .EQ. 2l GOTO 53 
GOTO 51 

52 WRITEII0,29l POP21N2J, POPFJMIN2,2l 
GOTO 51 

53 WRITEII0,28l POP21N2-1l, POPFIMIN2-1,2J, POP21N2J, POPFJMIN2,2l 

C PERCENTAGENS DE ACERTO 
c 

51 WRITEII0,31J <TITIKKl, KK=1,10J 
WRITEIID,231l 

231 FORMATI10X, 'PERCENTAGENS DE CLASSJFICACAO CORRETAS' ,/l 
WRITEII0,24J PERC1 

24 FORMATI15X,F6.2,1X, 'POR CENTO NA POPULACAO 1') 
WRITEII0,26l PERC2 

26 FORMATI15X,F6.2,1X, 'POR CENTO NA POPULACAO 2') 

RETURN 
END 

SUBROTINA: GRAF 

SUBROUTINE GRAFIYGR,XGR,NXY,YG,JNDORD,T!Tl 
DIMENSION YGRCi), XGRCl), NXYC!). YG(i), INDDRD<i), XL(6) 
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c 

lNTEGER RC68>, AC1U, CHAR, BRANCO, TRACO, PONTO, DPONTC 
lNTEGER IYCHAR, IXCHAR, TITC10) 
DOUBLE PRECISION XGR, YGR, YG, XMX, XHN, XM!N, XMAX, XL 

DATA ACU,AC2l,AC3l,AC4l,AC5l /2H ,2H+ ,2H2 ,2H3 ,2H4 I 

DATA AC6),AC7l,AC8),A(9),AC10) /2H5 ,2H6 ,2H7 ,2H8 ,2H9 I 
DATA AC!l) 12H$ I 

DATA BRANCO,PDNTO,TRACO,DPONTO I 2H , 2H. , 2H- 2Hc I 
DATA NAXES,HAXIS,VAXIS /3,1.,0.1 
DATA MAXMIN,YMAX,YMIN,XMAX,XMIN /0,0.,0. ,0. ,0.1 

C IMPRIME O GRAFICO 
c 

WRITE<7,U CTIT<KKl, KK=1,10) 
1 FORMATC'i· ,10X,!0A4,/) 

WRITEC7, 2> 
2 FORMAT C !IX, 'POPULACAO 1 = +', 4X, 'POPULACAO 2 = O',!) 

EPS = !.IE-11 
NG = 2 
CHAR = AC2) 
NPOINT = 0 

DO 10 J=1,NG 
11 NPOINT = NPOINT + NXY<2•J-1) 

IF CNPOINT .LE. 1) THEN 
WRITEC7,3) NPOINT 

3 FORHATC///, !H , 'ERRO NO GRAFICO, NUMERO DE PONTOS = ', I5,///) 
GOTO 450 

ENDIF 

NHORIZ = 68 
NVERT = 51 

DO 20 Kl = 1.,NPOINT 
21 YG<KI> = YGR<KI> 

c 
C ORDENACAO DE Y - DECRESCENTE 
c 

CALL SORTV2CNPOINT,YG,INDORD,-5l 
YMX = YG< U 
YMN = YG C NPOINTJ 

c 
C MAXIMO E MINIMO DE X 
c 

XMX = XGRCil 
XMN = XGR< 1 :• 

DO 30 !=2,NPOINT 
!F <XMX .LT. XGRC!l) XMX = XGR<II 
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c 

!F CXMN .GT. X.GR(J)) XMN = XGRCJ) 
30 CONTINUE 

YMAX = YMX 
YMIN = YMN 
XMAX : XMX 
XMIN = XMN 

!FC YMIN LT. YMAX .ANO. XMIN .LT. XMAX) THEN 

C INTERVALO DE X E Y 
c 

c 
c 
c 

XQ = IXMAX- XMIN) I INHORIZ- 2.) 
YQ = CYMAX- YMJN) I CNVERT- 1.) 

YY1 
YY2 
XZ1 
XZ2 

= 
: 

= 
: 

YMAX + 
YMIN -
XMAX + 
XMIN -

0.5 
0. 5 
0 .5 
0. 5 

* 
* 
* 
• 

YQ 
YQ 
XQ 
XQ 

!F C CYMX .LT. YY2) .OR. CYMN .GE. YY11 ) GOTO 116 
!F C <XMX.LT.XZ21 .OR IXMN.GE.XZ11 ) GOTO 116 
GOTO 118 

116 WRITEC7,4) YMIN,YMAX,XMIN,XMAX 
WRITEc7,6) YMN,YMX,XMN,XMX 

6 FORMATCIH , 'TODOS OS PONTOS ESTAO FORA DOS DOMIN!OS',I, 
*IH , 'YMIN: ',E12 5, 'YMAX = ',E12.5,1, 
*iH , 'XMIN: ',EI2.5, 'XMAX: ',[12.5,///) 

GOTO 440 
ELSE 
WRITEC7,4) YMIN,YMAX,XM!N,XMAX 

4 FORMATCIII,IH , 'ERRO NO DOM!NIO DO GRAF!CO',/, 
•'VALORES CALCULADOS SAO ',I, 'YMIN = ',EI2.5, 'YMAX = ',E12.5,/, 
*'XM!N = ',E!2.5, 'XMAX = ',E12.5,/) 

GOTO 440 
ENDIF 

PONTOS A SEREM IMPRESSOS NO EIXO X 

118 

40 

XL< 1) = XM!N 
NXL = 6 

00 40 !=2,NXL 
XLC!l = XLC I -1) + 20. * XQ 

XMN = XZ2 
!F c XLIII .LE. l.E-10 ) THEN 

!F ( XLCNXL) .GE. -I.E-10 ) THEN 
DO 50 I=i,NXL 

!FI ABSIXLIJ)) .LE. I.E-10 
50 CONTINUE 
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ENDF 
ENDIF 

C IMPRIMINDO A ESCALA DE X 

c 

WRITEI7,71 iXLCll, !•1,61 
7 FORMATI 2X,F10.3,513X,f10.31 I 

WRITEI7,81 
8 FORMATI1K ,8X.1H.,5<12X,1H 11 

DO 60 J=1,NHORIZ 
60 RIJI = PONTO 

C IMPRIMINDO UMA LINHA DE PONTOS 
WR!TEI7,9J IRIJI, J•1,NHORIZI 

c 

NP • 0 
IYCHAR = BRANCO 
!XCHAR • BRANCO 
JCOL = NHORIZ I 2 
JL!NE = NVERT + 1 

C CONTANDO QTOS PONTOS ESTAO FORA DO GRAFICO 
c 

DO 70 I=1,NPOINT 
IFI YGI!I .LT. YY11 GOTO 2!4 

70 CONTINUE 

1 • NPOINT + 1 
214 IY = I 

NCOUNT = I - 1 

DO 300 N•1,NVERT 
YY2 • YY1 
YY1 • YY2 - YQ 

DO 80 J=i,NHORIZ 
80 R IJ I • 0 

220 IFI lY LE NPO!NT J THEN 
!FI YGIIYI .GE. YY1 I THEN 

IX = INDORDIIYI 
JJ • I XGRIIXI - XMN I I XQ + 1. 
!F I JJ .LT. 1 .OR. JJ .GT. CNKORIZ-11 I THEN 

NCOUNT = NCOUNT + 1 
IY = IY + 1 
GOTO 220 

END!F 
K = RIJJI 
IF (K .LT 0) THEN 

RCJJ) .: 2 
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ELSE 
!F C K .EQ 0) THEN 

R<JJI = -IX 
ELSE 

R ( .JJ) = K + 1 

ENDIF 
END!F 
!Y = IY + 1 
GOTO 220 

END!F 
END!F 
DO 240 J=1,NHORIZ 

K = RCJ) 
IF IK .LT. 0) THEN 

NPT = 0 
K = -K 
DO 90 !=1,NG 

NPT = NPT + NXYC2 * I - 11 
!F IK .LE. NPTI THEN 

CHAR = NXYC2 * li 
GOTO 235 

END!F 
90 CONTINUE 

CHAR = AC21 
235 R(JI = CHAR 

GOTO 240 
ELSE 

!F IK .GE. 101 K = 10 
RIJI = AIK+!I 

ENDIF 
240 CONTINUE 

!FI RINHORIZI .EO. BRANCO ) RINHORIZ) =PONTO 
IFI RIJCOLI .EQ. BRANCO I RCJCOLI = IXCHAR 
IFC N-10•NP .EQ 1 J GOTO 270 
!FI N .EQ NVERT J GOTO 271 
!F IN .EQ. JLINEJ GOTO 272 
WRITEI7,91 CRIJI ,J=1,NHORIZI 

9 FORMATC1H ,7X,1H. ,68A1 ) 
GOTO 300 

270 NP = NP + 1 

271 !F IN .NE JL!NEI GOTO 275 
272 YM = HAXIS 

DO 273 J=!,NHORIZ 
IFIRIJJ EO. BRANCOJ RCJJ = JYCHAR 

C73 CONTlNUC 

GOTO 276 
275 YM: YY1 + 0.5 * YQ 
276 IF ( ABS<YM) LE i_E-10> YM = 0 

WRITE<7,290> YM, <RtJ),.J=1,NHORIZ> 

290 FDRMAT<1H ,f7.2,1H.,68AU 

300 CDNTINU:: 
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c 

NCOUNT ; NCDUNT + NPOINI + 1 - IY 
DO 310 J;1,NHORIZ 

310 RCJ> ; PONTO 
GOTO 350 

350 WRITEC7,9l <RCJ),J;1,NHORIZJ 
WR!TEC7,8> 
WRITE<7,7) <XL<IJ,I;1,6l 
WRITEC7,410l XQ, YQ 

410 FORMAT<1H , 'INTERVALO HORIZONTAL; ',G\0.3, 
•7X, 'INTERVALO VERTICAL ; ',G10.3> 

!F CNCOUNT .EQ. 0) GOTO 440 
ICOUNT ; NPOINT - NCOUNT 
WRITE<7,412l ICOUNT, NCOUNT 

412 FDRMATCIH ,IX, 'NUM. DE PONTOS GRAFICADOS; ·,I4, 
•SX, 'NUM. DE PONTOS FORA DO GRAFICO = ', I4) 

440 CONTINUE 
450 MAXMIN = 0 

NAXES = 0 

RETURN 
END 

SuBROTINA: SORTV2 

subroutine sortv2<nl,~g,indord,order) 
dimension ~g(i), indord(i) 
double precision ~g, ~a, ~b 

logical exch, dir 
integer arder 

c ordenacao de um vetor 
c 

do 15 i=1,n1 
15 indordCi) = ~ 

dir = <arder .Qe. 0) 
Jgap = nl 

5 1f (Jgap .le. 1) gota 100 
jgap = jgap I 2 

Jmax = nl - J9aP 
10 exch = .false 

do 20 J=i ,Jmax 
jplusg = J + jgap 
~a= ::i9(J) 
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::ro = ~9(Jp1usgJ 
lf((dlr .and. ~a.le.:~b).or ((.not. dlr) and. ::;b.le ':;la)) gato 20 
~a~ '::19(.i) 

~g(J) = '::19(Jp1usg) 

'::19(jplusg) = ~a 

1troc = indord(J) 
indord(j) = indord(jplusg) 
indord(Jplusg) = itroc 
exch ~ .true. 

20 contJ.nue 

if (exch) gota 10 

gota 5 

100 return 
end 

SUBROTINA: DISCO V 

SUBROUTINE DISCOVIYYAUX,D!,YMED!,YMED2,CONST,FUNCAOI 
DIMENSION YYAUXI1,21, YYAUXT<2,1), T112,21, 0112,2), T21L21 
DIMENS!ON T312,11 ,YMED2121 ,YMED1121, T512,11 
DOUBLE PRECIS!ON YYAUX,YYAUXT,T!,T2,T3,T5,D!,YMED!,YMED2, 

•TERMO!,TERM02,FUNCAO,CONST 

DO 10 !=1,2 
YYAUXT<l,!l = YYAUXI1,!1 

10 CONTINUE 
c 
C TERMO 1 '::1 ' * < s2-1 - i 2) * ::; 
c 

DO 170 K=1,2 
DO 175 L=L2 

175 T!IK,LI = D11K,LI 
170 CONT!NUL 

DO 180 K=1, 2 
180 T!IK,KI = T!IK,KI - 1 000 

CALL MULT<1,2,2,YYAUX,Ti,T2) 
CALL MULT1!,2,1,T2,YYAUXT,TERM011 

c 
C TERMO 2 ::r * <::;medi - 5':::12-1 * ::rmed2) 
c 
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DO 191 K=L2 
191 T5(K,ii = YMED2(Ki 

CALL MULT<2.2,i,Di,T5,T3i 

DO 185 K=i,2 
185 T3(K,ii = YMEDi<Ki - T3<K,ii 

CALL MULT(i,2,i,YYAUX,T3,TERM02i 
c 
C FUNCAO: termal + 2 * termo2 - constante 
c 

c 
c 
c 
c 
c 
c 

31 

9 

ó 

71 

70 

FUNCAO = TERMO! + 2•TERM02 - CONST 

RETURN 
END 

SUBROTINA: IMPCOV 

SUBROUTINE IMPCOV(N1,N2,IP,NPOP,VALOR,VETOR,Yi,Y2,YMEDi,YMED2, 
•YSi,YS2,POPi,POP2,POPFIM.PERCi,PERC2,TIT,IOi 

D!MENSION VALOR<IPl,VETOR<IP.IPl 
DIMENS!ON Yi<N1,2l,Y2<N2,2l,YMED1<NPOPl,YMED2(NPOPl 
DIMENSION YSl<NPOP,NPOPl, YS2<NPOP,NP0Pl 
INTEGER POPi(Ni), POP2<N2i, POPFIM<Ni,2l, FHT<20l, TIT<i0l 
INTEGER P 
DOUBLE PRECISION VALOR, VETOR, Y1, Y2, YMEDi,YMED2, 

*YSi,YS2 

P = IP 

IMPRESSAO DOS RESULTADOS: METODO DA COVARIANCIA 

AUTO-VALORES E AUTO-VETORES 

WRITE<1o,Jii ( TIT<KKl, KK=i,i0l 
FORMAT< 'i- ,10X,i0A4,5X, 'METODO DAS COVARIANCIAS' ,/i 
WR!TE(lo,9i 
FORMATC10X. 'AUTO-VALORES DE INVCS1l *52',/) 
WRITE(lo,6) <VALOR(U, 1=-LP) 

FORMAT < 9lF8 _ 2 l l 
WRITE(lo,7U 

FORMAT<ff/1, i0X, 'AUTO-VETORES DE -INV<SU * 52' ,/l 
DO 70 l=-1, P 
WRITEC1o,6> CVETOR<I,J>. J=1,P> 
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C IMPRIMINDO Y 
c 

c 

ALFA! =ALFA! * 90.00 I 3.1417 
ALFA2 = ALFA2 * 90.00 I 3.1417 

WRITE(io,31l ( TITIKKI, KK=1,10) 
WRITE1lo,72l 

72 FORMAT I 25X, 'POPULACAD 1', I, 15X, . MATRIZ Y', I l 
11 = 0 
DO 80 !=1,N1 

!1 = 11 + 1 
!F 111 .LT. 511 GOTO 81 

WRITEilo,31l ( TITIKKl, KK=1,10l 
WRITE1lo,202l 

202 FORMATI25X, 'POPULACAO 1- CONTINUACAO' ,/,15X, 'MATRIZ y· ,n 
I 1 = 0 

81 WRITE<lo,13l IY11l,J), J=i,NPOPl, POP111) 
13 FORMATI215X,G12.4l, 141 
80 CONTINUE 

WRITEilD,31l I TITIKK), KK=1,10) 
WRITEilO, 141 

14 FORMATI25X, 'POPULACAO 2' ,/,15X, 'MATRIZ y· ,/) 
11 = 0 
DO 85 !=1,N2 

11 = 11 + 1 
!F 111 .LT. 511 GOTO 86 

WRITE1io,31l I TITIKKl, KK=1,10l 
WRITE(io,203) 

203 FORMAT I 25X, . POPULACAO 2 - CONTINUACAO', I, 15X, 'MATRIZ Y',!) 
11 = I 

86 WRITEiio,13l <Y21!,J), J=i,NPOPl , POP21!) 
85 CONTINUE 

C MEDIAS DE Y 
c 

c 

WRITEiio,31) I TIT<KKl, KK=1,10) 
WRITE<io, 16) 

16 FORMATI10X, 'MEDIAS DE Y- POPULACAO 1 E 2',/) 
DO 90 1=1.2 

WRITE1io,23l YMED11ll,YMED21ll 
23 FORMATI215X,F10.4)) 
90 CONTINUE 

C COVARIANC!AS DE Y 
c 

WRITE<io,17) 
17 FORMATC////,10X, 'COVARIANCIA DE Y- POPULACAO 1',/) 

DO 100 1=1,2 

!50 



WRITEtlo,23) CYS1CLJJ, J=1,21 
100 CONTINUE 

WRITE< 10, 18) 
18 FORMATC////,10X, 'COVARIANCIA DE Y- POPULACAO 2',/) 

DO 105 I= 1 , 2 
WRITEI1o,23) CYS2CI,J), J=1,21 

105 CONTINUE 
c 
C FUNCAO DISCRIMINANTE 
c 

WRITEI1o,31) I TITCKK>, KK=1,10) 
WRITE<io,19) 

19 FORMATI10X, 'CLASS!FICACAO DOS DADOS DA POPULACAO 1',/) 
11 = 0 
NAUX = IN! I 3> * 3 
NAUX1 = Ni - NAUX 
DO 110 !=1,NAUX,3 
!i=ll+1 
!F 111 .LT. 51) GOTO 27 

WRJTEiio,31> IT!TIKK>, KK=l,10) 
WRJTEI1o,200> 

200 FORMAT<15X, 'POPULACAO 1- CONTINUACAO',/) 
Il = 0 

27 WRITEI1o,21> POP1(!), POPF!Mil,1J, POP1(!+1), POPFIM11+1,1), 
>POP111+2), POPFIMCI+2, 1) 

21 FORMATC314X, 16,4X,I6,4XIJ 
110 CONTI NU~ 

!F CNAUX1 .EG. 0) GOTO 41 
!F CNAUX! .EO. 1) GOTO 42 
!F INAUX1 .EG. 21 GOTO 43 
GO TO 41 

42 WRITE<io,29) POP11Nl>, POPF!M(N1,11 
29 FORMATI4X,l6,4X,l6) 

GOTO 41 

43 WRITE1lo,2BI POP11N1-1), POPFIMIN1-1,1),POP1CN1), POPFIMINi,i) 
28 FORMATI214X,I6,4X,!6,4XII 

41 WRITE(lo,31> <TIT<KK), KK=L10) 

WRITE11o.22J 
22 FORMATI10X, 'CLASS!FICACAO DOS DADOS DA POPULACAO 2',/) 

I! = 0 
NAUX = CN2 I 3) * 3 
NAUX! = N2 - NAUX 
DO 115 I=i,NAUX,3 

11 = 11 + i 
!F 1!1 .LT 51> GOTO 116 

WRITEClo,31) CT11CKK), KK=1,10) 

WRITE11o,201> 

151 



c 

211 FORMATI15X, 'POPULACAO 2 - CONTJNUACAU ,/1 
11 ~ 0 

116 WRJTEI1o,211 POP21ll, POPFIMII,21. POP21J+II, POPF!MI!+1,21, 
•PDP21!+21, POPF!Mil+2, 21 

115 CONTINUE 

IF INAUXI .EQ 01 GDTO 51 
!F <NAUXI .EQ 11 GOTO 52 
IF <NAUX1 .EQ. 21 GOTO 53 
GD TO 51 

52 WRITE(io,29> POP21N21, POPFIMIN2,21 
GOTO 51 

53 WRITEiio,281 POP21N2-11, POPFIMIN2-1,2I,POP21N21, PDPFIMIN2,21 

C PERCENTAGENS DE ACERTO 
c 

51 WR!TEilo,311 IT!TIKKI, KK~1,101 

WRITE1lo,231> 
231 FORMATI10X, 'PERCENTAGENS DE CLASSIFICACAO CORRETAS' ,/1 

WR!TE1lo,241 PERC1 
24 FORMATI15X,F6.2, IX, 'POR CENTO NA POPULACAO 1' I 

WR!TEiio,261 PERC2 
26 FORMATI15X,F6.2,1X, 'POR CENTO NA POPULACAO 2'1 

RETURN 
END 
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[! Ut 1 C>.Lr<•·Lo úr.:: ::::,~.!; l/., DO Pr-:O:::'r':_L,t---1:\ CO!··,~UT t:.,CIONAL 

ISOLADOS METODO DAS CORRELACOÉS 
POPULACAO 1 

32.0 26. 0 2.0 52.0 36. 5 101 
43.0 31 .0 2.2 37.0 58. 1 102 
44.0 28 .0 2.0 73.0 23.6 103 
43.0 30 .0 2.3 75.0 32.6 104 
32.0 25 .0 1.8 39.0 26.3 105 
51.0 33.0 1. 9 94.0 38.0 106 
30.0 15.0 1.5 81.0 18.6 107 

33.0 15.0 2.6 78.0 23.8 108 
47.0 23.0 2.3 46 0 42.0 109 
44.0 25.0 2.4 93.0 24.5 110 
46.0 30.0 2.2 79.0 32.8 111 
53.0 32.0 2.6 81.0 63.8 112 
61.0 26.0 2.5 75.0 54.2 113 
36. 0 20 0 1. 8 37 0 73.1 114 
34. 0 21 .0 2.2 58.0 36.8 115 
36. 0 22.0 2.0 39.0 33.2 116 
38. 0 24.0 1.7 92.0 27.6 117 
42. 0 25.0 1. 5 76.0 32.0 118 
51.0 31. 0 2 0 76.0 36.2 119 
43.0 27.0 2.2 85.0 20.3 120 

ISOLADOS METO DO DAS CORRELACOES 

POPULACAO 2 

53.0 31.0 3.0 2.0 62. 8 201 
56.0 30.0 3.1 2.4 54 .3 202 
58.0 32.0 3.2 4.0 61. 1 203 
50.0 31.0 3.0 4.0 66. 3 204 

56.0 32.0 3 3 4.5 69. 8 205 

58.0 33.0 3 2 4. 0 73. 2 206 
56.0 32.0 3.2 3. 0 81 .6 207 
58.0 30.0 3.3 3. 5 80. 3 208 
53 e 31 0 3.0 4.0 58.6 20~-

51.0 30.0 3 0 4.5 61.6 210 
56.0 32.0 3.0 5.0 69.3 211 
54.0 30. 0 3.1 5.0 74 .5 212 
55.0 31 e. 2.9 4.0 76 .3 21::: 

56 0 32.0 3.2 4.0 55. 0 214 

58 0 33 .0 3 2 5 0 54. 3 215 

52.0 30. 0 3 0 3.0 50.6 216 
55.0 32 0 3. 1 5.0 83.4 217 
58. 0 32 .0 3 .2 5 .0 81 . 6 218 
43 .0 30 0 o 0 3 .0 50 3 219 o. 

56 .0 31 .0 3 . 1 2 .5 85. 0 220 
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VETORES DE MEDIAS DAS POPULACOES 1 E 2 

41 . 950e, 54 .6000 
25 . 4500 31 .2500 

2 .0850 3 .1050 
68. 3000 3. 8700 
36 .7000 67.4950 

MATRIZ DE COVARIANCIA DA POPULACAO 1 

67.00 28. 18 1.183 58.81 46 13 
28 .18 26.37 .3229 18.96 19.33 
1.183 .3229 .1056 .5995 1. 147 
58.81 18.96 .5995 390.4 -123.1 
46 13 19.33 1.147 -123.1 220 8 

MATRIZ DE COVARIANCIA DA POPULACAO 2 

13.20 2.105 .2600 .8874 18.73 
2. 105 1.039 .5132E-01 .4079 2.512 
.2600 .5132E-01 .1313E-01 .1911E-01 3548 
.8874 .4079 .1911E-01 .9064 2. 192 
18.73 2.512 .3548 2. 192 134 4 

MATRIZ DE CORRELACAO DA PDPULACAO 1 

1.000 .6705 .4450 .3636 .3793 
.6705 1.000 .1936 .1869 .2534 
.4450 .1936 1.000 .933BE-01 .2376 
.3636 .1869 .9338E-01 1.000 -.4194 
.3793 .2534 .2376 -.4194 1.000 

MATRIZ DE CDRRELACAO DA POPULACAO 2 

1.000 .5683 .6245 .2565 4448 
.5683 1.000 .4392 .4202 .2126 
6245 .4392 1.000 1751 .2671 
2565 4202 .1751 1 000 1987 

.4448 2126 .2671 .1987 1. 000 
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TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE COVARIANC!AS 

ESTATISTICA DO TESTE <VCl , 137.2 

NUMERO DE GRAUS DE LIBERDADE , 15 

PROB ( QUI ( QUI CALCULADO l = 1.00 

CONCLUSAO, 
REJEITO A IGUALDADE DAS COVARIANC!AS AOS NIVEIS DE 5Y. E IX 

TESTE DE IGUALDADE DE MEDIAS 

ESTAT!STICA DO TESTE<T QUADRADO> = 485.9 

NUMEROS DE GRAUS DE LIBERDADE, 5 E 34 

ESTATISTICA F (CALCULADO) , 86.9446 

PROB (F ( F CALCULADO l , 1.00 

CONCLUSAO, 
REJEITO A IGUALDADE DE MEDIAS AOS NIVEIS DE 5Y. E 1Y. 

TESTE DE IGUALDADE DAS MATRIZES DE CORRELACOES 

ESTAT!ST!CA DO TESTE= 1.890 

B<ALFA=0.05l , .8394 

B<ALFA=0.01l = 1.652 

CONCLUSAO. 
REJEITO A IGUALDADE DAS CORRELACOES AOS N!VEIS DE SX E IX 
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3 439 

-1.345 
.5128 
.1097 
1.286 
1.176 

AUTO-VALORES DE INV<R1> • R2 

1.410 1. 124 .5851 .4529 

AUTO-VETORES DE INV<R1) * R2 

-.8051 
1.111 
.5383 

-.1464 
-.5868 

-.6253 -.6179 .3658 
.5046E-01-.4335 -.4498 

-.5320 8407 .1683E-01 
.3580E-02 .2318E-01 .5781 

-.1016 .1147 -.5176 
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_L ;o ..... .;oos I~ E iODO De' COt=:RELAC:OE.S 

POPULeCACI 1 
MATRIZ y 

4 289 -.4743 101 
3 .782 -1.622 102 
2. 863 .9305 103 
4 .171 .4711 104 ., 
c . 468 -.4420 105 
4 . 685 .9128 106 
3. 821 1. 826 107 
3. 915 1.748 108 
1 .671 .8718E-01 109 
4 .071 1.768 110 
3 920 .7101 111 
5.689 -. 1531 112 
2.591 .8837 113 
4.886 -1.514 114 
3.943 .2085 115 
2. 125 - 2305 116 
4.901 1.414 117 
3.583 .8732 118 
3.205 .6293 119 
3.514 1.450 120 

ISOLADOS METO DO DAS CORRELACOES 

POPULACAD 2 
MATRIZ y 

7.921 -9. 490 201 
6.081 -8. 110 202 
9.294 -8. 108 203 
12.09 -8.734 204 
11 . 69 -8.380 205 
11.02 -9.090 206 
10.76 -9 832 207 
9.657 -8.372 208 
10.20 -8.088 209 
11 .41 -7.679 210 
12 .03 -8.098 211 
12 .38 -7.635 212 
11 . 16 -8.692 213 
9.415 -8.037 214 
10.46 -7.639 215 
7 901 -7.998 216 
13 92 -8.814 217 
12.73 -8 417 21B 
11.20 -8 .890 219 

9 835 -9 .861 220 



MEDIAS DE Y - PDPULACAO 1 E 2 

3.7046 

.4728 
10.5578 
-8.4982 

COVAR!ANC!A DE Y - POPULACAO 1 

1.0000 
.0000 

.0000 
1.0000 

COVARIANCIA DE Y - PDPULACAO 2 

3.4386 
0000 

. 000e, 

.4529 
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ISC1U.:.'~: 

CLASSIFICACAO DOS DADOS DA POPULACAO 1 

101 1 102 1 
104 1 105 1 
107 1 108 1 
110 1 111 1 
113 1 114 1 
116 1 117 1 
119 1 120 1 

ISOLADOS 

CLASSIF!CACAO DOS DADOS DA POPULACAO 2 

201 2 202 2 
204 2 205 2 
207 2 208 2 
210 2 211 2 
213 2 214 2 
216 2 217 2 
219 2 220 2 

ISOLADOS 

PERCENTAGENS DE CLASSIFICACAO CORRETAS 

100.00 POR CENTO NA POPULACAO 1 
100.00 POR CENTO NA POPULACAO 2 

159 
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103 1 
106 i 
109 1 
112 1 
115 1 

118 1 

METODO DAS CORRELACOES 

203 2 
206 2 
209 2 
212 2 
215 2 
218 2 

METODO DAS CORRêLACOE5 



POPULACAO 1 = * POPULACHO 2 o O 

-9.861 -6.320 -2.778 . 764 4 305 7.8Ll7 

13.92. o 

o 
o 

o 
o 

o 
11 47 o 

o o 
o 

.o 
o 

o 

.o o 
o 
o 

9 .02. 

o 
o 

6.57. 

o 

+ 

+ + 
+ 

+ 
4.12. + + 

+ + + 2 
+ + 

+ 
+ 

+ 
+ 

+ 

1 67. + 

-9 861 -6.320 -2.778 
~TERVALO HORIZONTAL= .177 

764 4.305 
INTERVALO VERTICAL = .245 

7 847 



METDDO DAS COUAR]ANCIAS 

AUTO-VALORES DE JNV!SII 

101 .31 .10 .03 .00 

AUTO-VETORES DE INV<SU * S2 

-. 10 -.19 .07 -.01 .00 
.01 . 15 -.07 .21 02 

-. 14 .45 -3 .40 -.66 -.01 
.05 .02 -.00 -.00 -.05 
. 10 01 .00 00 .00 
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ISOLHDCJ::. 

POPULACAO 1 
MATRIZ Y 

2.562 -2. 156 101 
2.872 -1 .2~0 102 
1 122 -3.207 103 
2.135 -3.264 104 
1.027 -1.519 105 
2.802 -4.174 106 
2.371 -3.857 107 
2.281 -3.711 108 
1.2~6 -1.921 109 
2.036 -4.287 110 
2.057 -3.470 111 
4.374 -3.520 112 
2.391 -3.346 113 
4.982 -1.486 114 
2.611 -2.563 115 
1.250 -1.578 116 
2.966 -4.243 117 
2.309 -3.407 118 
1.793 -3.298 119 
1.412 -3.840 120 

ISOLADOS METODO DAS COVARIANCIAS 

POPULACAO 2 
MATRIZ Y 

.6523 .4819 201 
-.4520 .4323 202 

.7015E-01 .3924 203 
1. 368 .3853 204 
1. 103 .3743 205 
1.22~ .4206 206 
2.174 .4597 207 
1.8S3 .3914 208 

3421 . 3770 209 
.8400 3359 210 
1 . 121 .3505 211 
1.786 .3160 212 
1.849 . 3884 213 

-.3167 .3899 214 
-. 5277 .3563 215 
- . 3738 .4036 216 

2 548 .3608 217 
2.070 .3560 218 

4738 .4118 219 
2.485 .4686 220 
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MEDIAS DE Y - POPULACAO 1 [ 2 

2 3324 
-3.0067 

1 0147 
.3926 

COVAR!ANCIA DE Y - PDPULACAO 1 

1.0000 
.0000 

.0000 
1.0000 

COVARIANCIA DE Y - POPULACAO 2 

1.0097 
.0000 

.0000 

.0019 
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101 
104 
107 
110 
113 
116 
119 

201 
204 
207 
210 

213 
216 
219 

I<_:, C1 L i-l íJ ['"~· ~. 

CLASS!clCACAO DOS DADOS DA POPULACAO 1 

1 102 1 
1 105 1 
1 108 1 
1 111 1 
1 114 1 
1 117 1 
1 120 1 

ISOLADOS 

CLASSJFICACAO DOS DADOS DA POPULACAO 2 

2 202 2 
2 205 2 
2 208 2 
2 211 2 
2 214 2 
2 217 2 
2 220 2 

ISOLADOS 

PERCENTAGENS DE CLASSIFICACAO CORRETAS 

100.00 POR CENTO NA POPULACAO 1 
100.00 POR CENTO NA POPULACAO 2 

i'iET C:J::::, f:,;:_=- .. _,,_,:_;::-~:,r::::~-:· 

103 1 
10<· 1 
109 1 
112 1 
115 1 
118 1 

ME TODO DAS COVARIANCIAS 

203 " c 

206 2 
209 2 
212 2 
215 2 
218 2 

METODO DAS COVARIANCIAS 



?oPu:_,;c;:.o c = 

-4 287 -2 842 -1.397 

4 98. 

+ 

3.88. 

+ 

2 78. + 

+ + 

+ ++ 
+ 

+ 
+ + 

+ 
1.68. 

+ 

+ 

. 57. 

-.53. 

-4 287 -2.842 -1.397 
NTERVALO HORIZONTAL = 723E-01 

165 

048 1 49~ 

+ 

+ 

+ 
+ 

+ 

2.93f:: 

o 

o 

2 
o 

o 
o 

00 

o 

o 
o 

o 

o 

O. 

o . 

o 
2 

o 
........ 

048 1.493 ~.938 

INTERVALO VERTICAL = 110 



E. GRÁFICOS OBTIDOS PELOS MÉTODOS DISCRIMINANTES BASEADO NO 

QUOCIENTE DAS MATRIZES DE CORRELACÕES E COVARIÁNCIAS 

Neste anexo apresentaremos os grâficos obtidos através da 

execu~ão do programa computacional apresentado no anexo C para 

os conjuntos de dados analisados. 

Esses gráficos permitiram termos uma v1sua11za~ão gráfica 

da discriminação das populaçÕes. 
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-
,~,-[_;__-,· __ ., ~ 

POPULACAO 1 = "' POPULAC~D c = O 

-155 069 

-259.85. 

-291.92 

-323. 99. 

356.06. 

388.12. 

030 
.$$$ 
.2$3 

'420 19.0 

-13'::· 88('. -116.691 

-155 069 -135.880 -116 691 
! HERVALO HORIZONTAL = 959 
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-97.502 -78 312 -5?'.123 

4322 
+9$$$9 

+ 

-97.502 -78_312 -5°.123 
INTERVALO VERTICAL = 3 21 



;-_,,-, :-=-L Ui" 1 

POF'ULACACI 1 =- -t-

tJOl~S F~L~~S E VE~DAD 

POPULHCACI 2 =- O 
c-; -

2.1.3 855 215.979 218.102 220.226 222.350 22~ 473 

-161.79. o 

o 
o o 

o o 

o o o 
-164.05 2 2 2 o 

o o o o 
DO O O 20 o 

000 00 o 
o o o o O. 

o o 2 o 
00 o o o 

o 00 00 DO 
o o 00 O. 

o 00 
-166.31 o 2 o 20 o o 

o o 
o o o 

o o o 

o o 

+ 
+ + 

+ + o 
168.58. + + o 

+ + 2+ + + 
++ + + 

+ ++ + 
+ + 2 
+ + + + + + 

+ + + +++ + + + o o 
+ +++ + ++ + + + + 

++ + 2+ + + + + o 
+ ++ 2+ + + + o 

170.84 + ++ + ++ o o 
+ + + + + + o 

+ + + ++ 
+2+ + + o 

+ + o o 
+ + o o 

+ o 

+ o 

l73.10 o 

213 855 215 979 218.102 220.226 222.350 224.473 
JTERVALO HORIZONTAL " 106 INTERVALO VERTICAL = .226 
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POr'ULCCAO 1 o PO?ULAUiO -
-29.452 -23 404 

+ 
+ + + 

+ + + 

+ + 

+ 

6,13, 

-4 < 41. 

-9.68. 

-14.96. 

-29 452 -26.428 -23 404 
NTERVALO HORIZONTAL " .151 

!69 

1,,; :. f._1 f-';. 

" l,: 

-20 380 
,_ 

356 -, 

o 

o 

-20 380 -17 3Si-
INTERVALO VERTICAL = 

' 

o 

o 

< . 

o 

~ 

o 
o 

527 

'' ~ 

-1 

o 
o 

4 3::.~ i 

o 

-1-'l 331 



POF'ULACHCJ 1 ::::: -t POPIJLACAO i-.' ;::: C' 

-28.210 -27.243 -26.276 -25.309 -24.342 -23.375 

22.93. o 

o 

19.58 

16 .23. 

o 

o o 
o 

12 .87. 

o o 
o + 

+ 
+ 
+ + 

+ + 
+ 

+ 
9.52 

+ 

6.17. o 

-28 210 -27 243 -26 276 -25 309 -24.342 -23 375 
~TERVALD HORIZONTAL ~ 484E-01 INTERVALO VERTICAL= .335 



POFiJLf:..C~CJ 1 = .,. POPULAChO C ;:;: O 

-7 069 -3.010 -.980 1. 050 3.079 

15.04. + + 
+ 

+ +++ 

+ 
+ 

12.79. 

+ 

10.53. 

8.28. O. 

o 

o 

DO 

6.03. o 

o 

o 

o 

3.77. o 

-7_069 -5 040 -3_010 - 980 1 050 3.079 
NTERVALO HORIZONTAL= .101 INTERVALO VERTICAL = 225 

1 71 



:JAúJS L•LJ bül -
POPULHCACI 1 = + 

-5.662 

23 61. 

21. 73 

19.86. 

17.99. 

16.11. 

.O 
14.24. 

-5.662 

+ 

-4.691 

o 

o 

o 

o o 

+ 

-4_691 
~TERVALD HORIZONTAL = 

I,: '-· :._ ' '-·' . --, ' 
.. -... 

F'OPULACF;C: '- ==-

-3.721 -2 751 -1 780 - 810 

o 

o 

o 

+ o 

+ + 
+ 

+ 
+ 

+ 

-2.í51 -1.780 - 810 -3.721 
485E-01 INTERVALO VERTICAL= .187 
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APr- ,-i-,i[., I c, ,ii::: l: 
POPULHCAO 2 =' O 

-.820 3.892 8 604 13 316 18 028 22.74e 

5 09 + 

+ 

+ 

++ + 
+ 

3"28" 
+ 

+ 

1"48" + 

o 

DO 

"o 
o 

-"32. 

o 

o 

-2 12. 

o 

o 

-3 93. o 

-.820 3 892 8 604 13.316 18 028 22 740 
NTERVALO HORIZONTAL = 236 INTERVALO VERTICAL = 180 
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:::,:.,[':(;~. [_,[1 !..·L:l ' -~' ~ 
:_ C.•- -- :' ~ -

POPULACAD ! = ..,. 

-5 282 -4 502 -3.722 -2 942 -2. 162 

37.61 o 

36.20 

o 

34.78. 

+ 

+ 

+ + 
o 

33.37.+ 

+ o 

o 
+ 

o o o 
o 

31.95.+ 

+ 

30.53 o 

-5.282 -4 502 -3 722 -2.942 -2 162 -1.382 
INTERVALO HORIZONTAL • .390E-01 INTERVALO VERTICAL • .142 

174 



:_. '- ·~ ~ .. ::___; ;-. 

POPULAU,O i = "" F·OPULHCAú 2 = C 

-9 861 -L 320 -2.778 _764 4.305 7 84' 

13.92. o 

o 
o 

o 
o 

o 
11.47. o 

o o 
o 

.O 
o 

o 

.o o 
o 
o 

9.02. 

o 
o 

6.57. 

o 

+ 

+ + 
+ 

+ 
4. 12 + + 

+ + 2. 
+ + 

+ 
+ 
+ 

+ 
+ 

1.67. + 

-9 861 -6.320 -2.778 764 4.305 7.841 
~TERVALO HORIZONTAL = .17/ INTERVALO VERTICAL = 245 

175 



i C- 1::1Ll::,I:--:: :­
PúPULHChlJ 1 = -+ 

-4.287 -2.842 

4.98 

+ 

3 88. 

+ 

2.78. + 

+ ++ 
+ 

+ 
+ + 

+ 
1 .68. 

+ 

+ 

57 

- 53 

-1397 

+ 

-4.287 -2 842 -1.397 
~TERVALO HORIZONTAL = .723E-01 

+ 

176 

--- - -
~~ ::_ I ~ ;___'' 

048 i 493 

+ 
+ 

+ 

.048 1 493 

.·-. - . - ~ . ~ 

~ 938 

o 

o 

2 
o 

o 
o 

00 

o 

o 
o 

o 

o 
2 

o 

O. 

O. 

O. 

2.938 
INTERVALO VERTICAL = 110 



[ 

POfULhCAO 1 = + POPULACA~: 2 = O 

-7.298 -5.787 -2.764 -1.253 .258 

-18 50. o 

o 

-20.78. 

+ 

o o 
o 

+ 
DO 

+ O+ + o 
+ 2 o + 

-23. 06. + + + o 
3 o +000 o 

o + o o o 
+ + 2 

+ + + + o o o 
+++ + 2 o o 

o 2+ o 
+ + 

+ + + + 
+ + 

-25.34. + 
o o 

o 
+ o 

o 

o 

-27.62. 

o 

o 

-29.90. o 

-7.298 -5_787 -4.276 -2 764 -1 253 .258 
NTERVALO HORIZONTAL = 756E-01 INTERVALO VERTICAL = 228 

177 



PúF·ULACACI 1 = ·• 

-6.076 -4 487 

33. 11. 

31.21. 

29.32. 
+ 

+ + 

27.42 + 

25.53. 

23.63 

-6.076 -4.487 
ITERVALO HORIZONTAL : 

PCJPULAC.H[I t. ;::: U 

-2.897 -1 308 .281 

o 
o 

o o 
+ 

o o o 
+ 

++ 
+ + + o 

o 
+ + 
o + 
+O +O + + 

o + + 
+ + ++ + o 

o o 
+ o + o 

+ o + + 2 2 + + 
o o o o 
o o o 

00 
o + 

o o 2 o o 
+ o + 

o 

+ 

o 

o 

-1 . 308 .281 -2 897 
795E-01 INTERVALO VERTICAL = 

178 

1.871 

" 

1.871 
.190 



PCir'UL,é.;CA[, 1 = -+ PO?ULHCAO 2 :::: L· 

-13 ~83 -11.139 -8 795 -6 451 -4.107 -1 7 6é 

-14.32. o 

o 

o 
+ o 2 

-15.78. o 
+ + + 

+ o O. 

+ + + o 
+ + o 

+ o 
+ o 

+ + 
2+ o 

-17.23.+ + + 
+ o o 

++ o o o 
+ + + o 

+ + 
+ + o 

+ 000 o 
+ 2 

+ + 
+ + o 

-18.69. 

+ + o 
o 

+ o 

o 

-20 14 o o 

o 00 

o 
O. 

-21.60. o 

-13 483 -11.139 -8.795 -6 451 -4.107 -1.763 
NTERVALO HORIZONTAL = 117 INTERVALO VERTICAL= .145 

179 



PCJPULAlHLi 

-1 937 - 361 

-14 34. 

-15.77. 

+ 
.+ + 

-17.19 

+ 

-18.62. 

-20 05. 

-21.47 

-1.937 - 361 
•TERVALO HORIZONTAL = 

• 1- '-'L'-

POPULACAC L' ::: i..l 

!. 215 c 792 4 368 

+ 

o 

+ 
o 

+ 
+ + 

+ + 
+ 

+ + 

o + o 
02 o 

+ + 
+ o 

+ + 

o o 2 
+ + 

O+ + + 
2 +O 

+ 
o + o O+ 

+ o 
o o 

+ o 
o 

o o + + 

+ o o 
o o 

+ 

o o 

o 
o 

o 

o o 

o o 

o 

o 
o 

2.792 4 368 1.215 
788E-0! INTERVALO VERTICAL = .143 

180 

. ,_ - . -

5 945 

+ 

5.945 



POPULACHO 1 - + POPULHCAO :::: "' ~· 

- 814 2 078 4.970 7 862 10 754 13.646 

-16.08. + 

+ 

+ + 
+ + 

++ + 
+ + + 

-17.88. o o 
+ 2 

+ + 
+ + 

+ 
+ + +++ 

+ 2 + + + 
+ ++ + 

o o 
+ 

-19 67. + o 
+ O. 

o 

+ + 

o 

o o 
-21 .47. 2 

00 
DO o 

o 
o o 

o 
o o 

o o o 
-23 27. o 

o 2 
o o 

2 o -c 

o 

o 
-25.06. o 

-.814 2 078 4.970 7 862 10 754 13.646 
HERI...'ALO HORIZONTAL ; 145 INTERVALO VERTICAL ; 180 
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-10 038 -8 861 -7.685 -6 508 -5.331 

2Ll.89. + 

+ o + 
o 

+ + + 
+ 

+ o o o + 
o o + + 

o + 
23.14.+ + ++ O+ 

20 
+ + o 

+ + 2 o o o 
+ o + 

o + o + o 
+O + 

+ + 2 +O o 
+ o 

+ o o 
21.40. + o 

+ o o o + 

o 
o 

+ 

o 
o 

19 .65. o o 

o 

17.91. 

o 

o 

-10 038 -8 861 -7.685 -6.508 -5.331 -4 15.:1 

NTERVALO HORIZONTAL= .588E-01 INTERVALO VERTICAL = 175 

182 



F'OPULACAU 1 "' ~ 

-16.963 -14 443 

28. 21. 

23.40. 

18 58 

13.77. 

8.95. 

+ 

.++ + + 

+ 

4.14 

-16 963 

++ 
+ 

+ 

+ 
+ 

+ 
+ + + 

+ 

+ + 

-14 443 
~TERVALD HORIZONTAL = 

+ 

+2 
++ 

+ + 
++ 

+ 
+ 

. 12ó 

..• - - • - c ' 
~ : ... . i -. -· 

-11 924 -9 404 -6 68.:; -4. 36~ 

o DO 
o 

20 00 o O. 
004 o DO 
20 

o o 
o o 

o 
o o 

o 
o 2 

o 
o 2 

o 

o 

++ 
2 

+ + 
+ 

+ 
+ 

-11.924 -9 404 -6.884 -4.364 
INTERVALO VERTICAL = 482 

183 



POPULHCHO 1 = ..,. 

-i3.320 -12 158 

5.59. 
o 

3.92 

o 

o 

2.25 

+ 

o 

+ 

.58. 

o o 
o 

+ 

-1.08 

-2.75. o 

-13.320 -12.158 
~TERVALO HORIZONTAL = 

FOPULAChG ;::_ = ú 

-10.997 

o 

+ 
o 

o 

o 
o 

o 

+ o 
+ 

o 
+ + 
o + 000 

O+ 
o 

o O+ 
2 

+O+ o 
o o 

+O o 

o 

-10 997 
581E-01 

+ 

184 

-9.835 -8.674 

o 

+ 
o + + + 

+ 

+ + 

+ + 
+ + 

o + + 
+ 

o o 
+ 

+ 
+ + 

o 

+ 
+ 

o 

-9 835 -8.674 
INTERVALO VERTICAL = 16í 

-7 512 

+ +. 

+ 
+ 

-7 512 



- '•-,: 

F'C!F'UL h CAO 1 = -~" :::: [j 

13.195 15.666 18 H0 20.613 23 086 25.5St.: 

3.76. + 
+ + 

o 
+ + + 

+ + o 
+ + 2+ + + 

+ o o 
+ + + + o o 

+ + + + + + + 
1. 89. + o o 2 

++ 
ao 

+ + + ao 
+ + + ao 

o 2 
+ + o o o 

o 

o o 
.02. o o 

o o o 
+ o o 

DO 
o o 

o 
+ 

O. 
-1.85. 

o 

-3.72. 

-5.59. o 

13.195 15.668 18.140 20.613 23.086 25.558 
NTERVALO HORIZONTAL = 124 INTERVALO VERTICAL = 187 

185 



:. L, L IN>-iC:,GE!<-:. E 4 
- - - - -' -

~ .. I ,,_::,_: -·,.,: - ' -· -"-~ ~ 

POPULACAC! 1 ~ e POPUL(.,[p_c_, [.' : L_l 

11 .430 12 .988 14.545 16 102 17.659 19 217 

10 18. o 
+ 

+ o + 
+ 

o 
o 

+ + 
+ O+ + ++ 

o 
8 48. + + + + 

+ DO 2 o 
+ + o + o 

+ + o o 3 
o + o 2 + + 

+ 
+O o o O+ 

o + 
2 + + 

o + 
6.77. o 

o + o + 
+ o + 

o o + 
+ o o 

o 
o 

o 

5.07. 

3.37 

o 
1 66 o 

11.430 12.988 14.545 16.102 17.659 19.217 
NTERVALO HORIZONTAL ~ 779E-01 INTERVALO VERTICAL ~ 170 

186 



' - -' ,_ ' •-'' -- '- ·' !·-.;:, 

POF'ULACAli = POFULACAO 2 == 

-4.79" - 946 2 902 6.750 10 .599 14 440' 

....... 
32.66. o 

o o 
o o 

o 
o 

o o 2 
2 

o o o 
o o o 3 

o 20 2 
26.84. o o 2 

o 
o o o 

o 
o o 

o 

21 .02. 

15.20. 

9.38. 

+ 
+ 

2 + 

+++ + 
+4+ + + + ++ 

+ + + ++ + , 
" 

++ + ++ + ++ 

+ + 
o 56. + + ". 

-4.794 -.946 2.902 6.750 10.599 14.447 
NTERVALO HORIZONTAL = 192 INTERVALO VERTICAL = .582 
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POPULACACI í = -t F·'GPULACHO ~ = D 

4.835 6.373 7 911 9.450 10.988 12 527 

4.78. o o 

1. 7! 

o 

o o 
o 

-1.36 

o 
o 

o o 

o o o + 
DO+ 2 

-4.43. o 2 
+ + 

o o 2 + 

o DO + 
o + 2 2 + 

o 2 +2 + + 2 
.O o o ++ ++ + 

DO + + + 
+ O+ 2 + + + 

+ + 
-7.50. + 

+ + 
+ 

o 

-10.57. o 

4.835 6.373 7 911 9.450 10.988 12.527 
'ERVALO HORIZONTAL = .769E-01 INTERVALO VERTICAL" .307 
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. ~ L1 f - L~ 1,<~-:~ ~::.::_1;~, i - ~ ---
L:,:-,~ :~~r:;:;,-;:::;_r:.,e,c:;::::: ' ' '• ';__i),·.' 

f'üPULAC"".Li 1 = + POPULAChG " - c 

4 ~88 5 764 7.041 8 318 9 594 10 .. 871 

-8.89 o 
o 

o DO 

o o 

o o o o 

o 
-10.73 o o o o 

o o 

o 
o 

o 
o 

o o 2 

-12.56. 2 

o 
o + 

o o o 

o 
+ o DO 

+ + 

+ o 
-14.40. + + o 

+ + o + 
+ + + 

+ + + + + 
+ + 

+ + + 
+ + 

+ + 2 
+ + + 

+ 
·16. 23. 

++ 
+ 

+ 

+ 

18 07 + 

4.488 5.764 7.041 8.318 9.594 10 871 
TERVALO HORIZONTAL = 638E-01 INTERVALO VERTICAL = !84 

189 



E ,_ ' ': i_ - --

PUPULACMi c ~ U 

-1.594 - 408 .777 1 962 3. 149 .:f. 335 

16 49. o 

o 

14.93 

+ 
o o 

o o + 

o 2 
+ o 

+ o + 
13.37. + o 

+ o + 
+ o + + 

o 
o o + o 

+ + 
+ + o + 

+ ++ + + 
+ + + + 

+ + o + 
11.82. + 

+ 
o 

+ + 
o 

+ + 
+ + o 2 

+ 
o + 

o o 
10.26. o o 

2 o 
+ 

o 
o 

o 
o 

o o 

8.70 o 
. . . . . . . . ....... 

-1.594 - 408 ""-. t I I 1.963 3 149 4.335 
JTERVALD HORIZONTAL = .593E-01 INTERVALO VERTICAL = .156 

190 



,.,...,. 
POF'UL~LACI 2 :::: C 

-12.361 -10.012 -7.662 -2.963 - 61:' 

6.07. o 
o 

o 

o o 
o 2 

o DO 
o 

DO o o 
2.66. o o 

o 
DO O o 

o 
o o 

000 o 
o o o 

o o 
o o. 

o 
- 75. o 

o 

-4.15. 

+ 

+ + 
+ 2 

-7.56. + + + 
+ + ++ + + + 

+ +++ + 
+ + + + 

+2 + 
+ + ++ + 

++ + 
+ 

+ 

-10 96 + 

-12.361 -10 012 -7 662 -5.313 -2.963 - 613 
~TERVALO HORIZONTAL = 117 INTERVALO VERTICAL o 341 

191 



' - - ·- - -
,.•' . '---

PC!F--ULACACJ 

-2.796 -i .573 347 879 2.104 3 3J0 

15.00 o + 
+ 

+ 
+ 

+ + + + 
+ + o o + 

o + 
+ + + 

+ + 
+ + o + + + + 

12 92. + + o 0+0 
o 

+ 20 O+ + 
+ + + 00 

+ o o + 
+ + o 2 

o 2 + + 
o o o 

+ o 
o 3 o 

10.84. o 
o 2 

o 

o 

8. 76. o 

o 

6.67. 

4.59. o 

-E.798 -1.573 -.347 .879 2.104 3.330 
NTERVALO HORIZONTAL = .613E-01 INTERVALO VERTICAL = .208 

192 



.. :-' ::_ 
c. 

-1 8? 6 -.258 1 361 4 597 

-1.23. o 
o 

o 

o o 
o 

000 
DO 

-2.80. 
o o o 

o 

o 
o 
o 

o 
o 

-4.37. o 
+ o o 

o 

o 
+ 

+ + 
+ o o 

+ o 
-5 94 + o o 

+ + + 

+ 

+ + + + o 
+ + + + + + 

+ o 
+ + + 

+ + o O. 
-7.51 + + 

+ + 
+ + o 

+ o 
+ + 

+ + o 

o 
+ 

+ o 
-9 08 o 

-3 494 -1.876 - 258 1.36j 2.979 4 597 
~TERVALO HORIZONTAL = 809E-01 INTERVALO VERTICAL = 157 
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POPULACAO l = -i 

-4 003 -2.901 -1 799 - 697 405 1 507 

5.98. o 

o u 

+ + 
o o o 

+ + o o o o o + 
+ + o + 

3.47. + + + O+ o ++ 
+ + 00 o 

+ 2 O+ o 
+ + 

o + 
++ + ++ 

+ + 
+ + + + 

+ + 00 
.96. +O o 

o 
o 

o o 
o 

-1. 54. 
o 

o o 
o 

o 

-4.05 o o o 
o 

o 

-6.56. o 

-4.003 -2.901 -1 799 - 697 .405 1. 507 
ITERVALO HORIZONTAL = 551E-01 INTERVALO VERTICAL = .251 
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F'OF-'ULAL:AO i = -

-13 82(, -10 832 -í'.831f -4.846 -1 . 853 

13 96. + 

+ + + + 
+ ++ 

+ +++ + 
+ + + + 2 

+ + + 2 + + + 
+ + ++ + 

10.22. + + 
+ + 

+ + + 
+ 

6.46. 

o 

o 

2.69. 
o 

o o o 

o o o 
o 
2 02 

o 
00 o 

-1. 07. o 2 o 
o o 20 

o o o 
o o o 

o 

o 
o 

o 
o 

-4.84 o 

-13.826 -10 832 -7 839 -4.846 -1 853 ~ .140 

~TERVALO HORIZONTAL = 150 INTERVALO VERTICAL = .376 
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. - - . 

POPULACACJ F''JF'ULACACJ t_' ::. ~~ 

-1. 569 250 1 069 2 387 3.706 

12 78 o 

+ 
o ++ o + 

9.79. + 
o o ++ 

.+ + 2 + 
+O + + + + 
+ o o 

O++ +O o 
+ + o o o o + +2 + 

++ + + 
+ + + + 

DO + o 
6.81 + o o o o + 

2 +000 
o o o 

o 
o o 

o o 
o 2 

o 

3 82. 

-2. 15. o 

-1.569 .250 1.069 2.387 3.706 5.025 
'TERVALO HORIZONTAL = 659õ-01 INTERVALO VERTICAL = .299 
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POPULACHO : = + 

-11.125 -6 457 -1 785 2.886 7 557 

9.72. ++ 

+ 
+ 2 + 

+ + 
+ + 

+ + + + 
+ + + 

2 + + 
+ + 

7.44. 2 + + + 
2 + 

+++ + 

+ + O. 
DO o 

o DO 
o o 

5 17. + ao 
o ao 

ao 
o o o 

o 

o 
o 

o 
2.89. 2 o 

o 

ao 
o 

o 

o 
.62. o o 

o 

o 
o o 
o 

-1.66. o 

-15 800 -11.128 -6.457 -1.785 2.8Bó 7 .557 
~TERVALO HORIZONTAL = 23~ INTERVALO VERTICAL " 228 
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F'CJF'UL.;LAC: 1 = + POPULACHO 2 ;:; O 

-4.490 -3.233 -1.975 - 718 .539 1. 796 

I I I I I I I I ' I I I I I I 
I I I I I I I I I o o I I I I I I I o I I o o o o , 1 1 1 1 o o I I I o I I 1 o I I I I O o o 1 I O o I 

9.36. o 

o 
o 

o o 

o 2 20 o 
o • • o o 

+ + o + 2 o o + + ++ 
6.29. + + o + 2 

+ + + + + 
+ + o + 

+ + ++ o + + 
+ + + 

+ + + 
o + 
o + 

o + 

3.23. o 
o 

o + 

o 

o o 

.16. 

o 

o 
o 

o 

o o 

-2. 91. 

o 

o 

-5.97 o 

-4 490 -3 233 -1 975 - 718 539 1. 796 
NTERVALO HORIZONTAL = 629E-01 INTERVALO VERTICAL= .307 

198 



CONCOR - LINHAGENS 3 E 4 
POPULACAO 1 = + POPULACAO 2 = O 

METODO DAS CORRELACOES 

-6.579 -4 819 -3 060 -1. 300 2 219 

14 25. + 
o + 

+ 
+ 

+ 
+ o + + 

+ + 
+ o 

+ + o 000 
12.17. 2+ +2 

+ + + o 20 
+ + + + 

+2+ o O+ 
2 o 

+ 
o +2 

+ o 00 + 
o + o 

l0. 09. + o + " 

o 

o o 

o 
8. 01. 

o 

o o 

5.93. o 

o 
o 

o 
o 

o o 

3.85. o 
' .......... . 

-6.579 -4.819 -3.060 
ERVALO HORIZONTAL= .880E-Bl 

-1.300 .459 
INTERVALO VERTICAL = .208 

2.219 

199 



CONCOR - LINHAGENS 3 E 4 METOOO DAS COVARIANCIAS 
POPULACAO 1 ; + POPULACAO 2 = O 

-7.401 -5.640 -3.879 -2 118 -.356 

16 81. o + 
+ + 

+ 
+ + 

+ + 

13 ó0 

l0 39 

7.18. 

3 97. 

.76. 

o + + 
+ + +O++ + 

+ O+ O O O 
3+2+ 

o 
+ o 

o + 
o 

o 
o 

o 

o 

o 

o 
o 

o 

o 

+ 

o 
o 

o 

o 

o 

+ O+ 

O+ 
o + 

+ o 

o 

o 

o 

o 
o 

o 

• + 
+ 

+ 

+ 

o 
o 
o 

o 

o 

-7.401 -S.640 -3.879 -2.118 -.356 
ERVALO HORIZONTAL; .881E-01 INTERVALO VERTICAL; .321 
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+ 

1.405 
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