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Resumo

Na literatura, a Andlise de Correspondéncia {AC), € proposta como uma itécnica
para & anélise exploratéria de dados, mas pouco se fala de como ela pode
integrar-se & um modelo log~linear, ¢ servir como ferramenta para a
interpretagdo das interagBes ou dos residuos. Neste trabalho, a AC e uma das
suas generalizacbes, Andlise de Correspondéncia Generalizada (ACG), séo
desenvolvidas amplamente. A AC e ACG, sfo apresentadas como uma ferramenta
que pode ser usada para a anélise de residuos de um modelo log~linear. Isto é
possivel reconhecendo as relagbes entre a AC e modelos log-lineares. Mais
ainda, € mostrado como estas relaches podem ser usadas para chegar a uma
abordagem combinada para a andlise de tabelas de contingéncia usando ambas
as anélises. No caso de tabelas multi-entradas, estas sfo recodificadas como
tabelas de duas entradas, e logo analisadas com AC; neste caso, a AC pode ser
interpretada como a decomposic8o de residuos de um modelo log-linear
especifico de independéncia. A AC, também pode ser usada para decompor
residuos do modelo de guase-independéncia. A ACG, pode ser usada para
decompor residuos de modelos log-lineares menos resirites que o modelo de
independéncia, como o modelo de simetria.
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1. Introducdo

O presenie trabalho, tem como objetivo a anédlise exploratSria de dados
categéricos. combinando as técnicas da Apdlise de Correspondéncia {AC) e
Andlise Log-Linear (ALL). Veremos & AC como uma itécnica gue pode ser usada
para examinar os residuocs de modelos log-lineares. O uso de uma generalizacio
da AC tem um rol importante nesta abordagem. Serd mosirado que AC e ALL
estlo intimamente relacionados.

No segundo capitulo. seréd apresentado o desenvolvimento completo ¢
profundo da AC, inclusive, uma generalizacdo dela. a chamada Andlise de
Correspondéncia Genperalizada (ACG).

No terceiro capitulo, serd apresentada uma breve referéncia a ALL, e
alguns resultados indicando as relagbes entre AC e ALL. Estas relagbes séo
usadas para entender a decomposicdo de residuos de modelos log-lineares de
independéncia, de guase-independéncia, simetria e quase-simetria e outros
modelos mais gerails para tabelas de contingéncia.

No guarto capitulo, apresentaremos a aplicacdo da AC e ACG em exXemplos
reais, um simple e dois ji4 trabalhados anteriormente por outros estatisticos.

Finalmente, no Qltimo capitulo, serfo apresentadas uma discussdc geral e
as conclusdes.

Em forma adicional, este trabalho compreende o apéndice onde se trata:
a} a distancia gqui-guadrado com suas propriedades e algumas observacgdes,
b} a maximizacfo de uma forma guadrética scb uma restricio quadrética e

¢} alguns aspectos da decomposi¢cdo de uma matriz.



2. Analise de Correspondéncia

... A graphical descadiption 4.4 more ensily assimifailed
and 4intexrpreited than a numenrdical one and can assdisi
afl Zhree puncitions mentioned...summandizing o Lazrge
mass 04 numendical daitao, sdmplifyding the aspecit of the
data by oappealding our natunal ability zo oabsoxb
visual 4images, and (hopefully] providing a globat
view o4 the indonmation, thereby stimulating possibile
explanationsd....ndsdng Aimporntance of exploratory daia
anafysis in a word which growsd more complex and

varied each day...”

Greenacare {1984)



2.1 Caracterizacdo da Andlise de Correspondéncia

2.1.1 Introdugdo

A Anélise de Correspondéncia {a qual nos referiremos como AC), tem
como objetivo, ¢ estudo de Tabelas de Fregiéncias Crugadas chamadas também
de Tabelas de Contingéncia. A AC é uma técnica da anélise exploratdria, com a
qual podemos gerar hipfteses & partir da anélise da tabela, pois a AC fornece
uma idéia da associagdo entre as varidveis categdricas envolvidas na tabela de
contingéncia e & relagdo entre linhas e colunas, o que € especialmeate Ut
guando as tabelas s#o grandes. Logo, com experimentos confirmatérios
posteriores, poderemos testé~las empregando as metodologias wusuais da
estatistica.

Um conjunto de varidveis categdricas com muitas categorias, geralmente,
contém véarias inter-relagfes que s8o impossiveis de interpretar a gprimeira
vista. A abordagem da AC estd enfatizadas em representagdes geométiricas,
revelando a estrutura dos dados de forma &étima {(com o que nd&o hé
necessidade de assumir modelos nem distribuicdes fundamentais). Isto €
possivel, gracas a uma adaptacdo da Andlise de Componentes Principais, onde a
representaciio é feita de tal forma que as distncias entre pontos linha e ou
entre pontos coluna no espag¢o euclideano s#o iguais as chamadas distincias
X2, Assim, a AC é considerada como um algoritmo de redugio de dados que
fornece imagens simplificadas da realidade multidimensional, ¢ a busca da
melhor representaclo simultdnea que indica a dependéncia dos dois conjuntos
de categorias, compreendidos pelas linhas e colunas da tabela de contingéncia,
As regras de interpretagfo, estarfo ligadas aos principios geométricos das
transformac¢des efetuadas sobre os dados e nos permitiro remontar &as
estruturas reais a partir de estruturas representadas.

Para fixar idéias, o método poderia ser comparado ao uso de um aparélho
radiogréfico, que fornece imagens a partir de uma realidade nfo observével, O
uso de tal aparétho para um diagndstico, suple uma certa preparagdo, por um
lado, do doente gue deve, por exemplo, absorver um produto, e pelo outro, de
buscar a posigio e direc¢do mais convenientes para gque, ao tirar a radiografia

desde a8 posiglo e na direc8o, possamos captar as formas dos orglos ou 08s0S



de interesse distribuidos no interior do corpo. A interpretaciioc dos resultados
estd ligada ao conhecimento dos principios de funcionamento do aparelho e a
opacidade aos raios X que depende da densidade, do volume e da composigdo
guimica dos drgdos, inclusive guando o sujeite absorve ¢ produto.

Podemos distinguir AC Simples (AC de tabelas de contingéncia), AC
Generalizada {ACG) {(uma genersalizacdo da AC), & AC Méltipla (ACM}AT de
matrizes indicadoras e/ou matrizes de Burt)., Atualmente, AC simples &
conhecida sob diferentes nomes, tais como Ponderag¢io Reciproca, Dual (ou
Optimal} Scaling, Andlise de Correlagido Candnica, e Regressdo Linear
Simultdnea; estes diferentes nomes sdo devido aos diferentes contextos ou
abordagens sob os quais foram criados. Greenacre (1984), discute as diferencas
entre AC simples e estes métodos, mas mostra a eguivaléncia destes com AC
{veja também Nishisato (1980} capitulo 3). A AC, trabalha bésicamente com a
diferenca entre as observacdes e a esperanca sob hipétese de independé&ncis;
no caso da ACG, a generalizacBo € voltada para & diferenga entre as
observaghes e & esperanca scob algum modelo em geral. Por outro lado, 2 ACM &
também conhecida com outros nomes como Andlise de Homogeneidade, Dual
Scaling ou Optimal Scaling (veja Tenehaus e Young (1985}).

A Hist6ria da Ané&lise de Correspondéncia

Aparentemente, a histéria da AC comega em 1935, guando H.O.Hartley, sob
o seu nome alemdo original Hirschfeld, publicou A Conectionn Between
Correlation and Contingency, onde ele propds uma solugdo algébrica para a
correlagiic entre linhas e colunas de uma tabela de contingéncia. Na mesma
época, idéias similares, mas com uma abordagem diferente, foram sugeridas por
Richardson e Kuder (1933} e depois de forma independente por Horst {1935),
que criou o térmo Method of Reciprocal Averaging para aplicagio na
psicometria. Posteriormente, Fisher {1940), no seu artigo The Precision of
Discriminant Functions, desenvolveu a teoria fundamental e propds uma analise
discriminante para tabelas de contingéncia. Por outro lado, Guttman (1941},
desenvolveu independentemente um método para construir escalas para dados
categdricos gue, partindo de um contexto diferente, resultou ser um método
equivalente ao da AC. Desde entdo, foi redescoberta em diferentes
circunsténcias e também praticamente esquecida, até a popularizacfio do método
gue teve lugar em meados da década de 1960, gragas & um grupo de franceses

liderados por Jean-Paul Benzécri. O grupo, desenvolveu o método como uma



técnica gréfica multidimensional, cujas implicincias geométricas facilitaram a
interpretagdo. E deu ao método, o nome de "Analyse Factorielle des
Correspondances”, para denotar com o térmo "correspondance"” a um "sistema
de associacfes” entre os elementos de dois conjuntos de categorias;
especificamente, gquando Benzécri analisou uma tfabela de consoantes contra
vocais finais, da lingiiistica chinesa (Greenacre, 1984}. Pouco depois o nome foi
simplificado a "Analyse des Correspondances”. A partir daf, temos uma grande
quantidade de literatura no assunto por: Lebart e Fenelon (1971), Benzécri
(1973), Hili {(1974), Nishisato (1980), Gifi (1981), Greenacre (1984), Lebart,
Morineau e Warwick (1984}, Everitt (1%92), etc... Em portugugs, Verdinelli
{1980), Souza (1982), Maquera Sosa (1989), Souza (1990), Cabral {1991} e
Callegari-Jaques (1991). Desde 1976, exisie wum jornal dedicado guase
exclusivamente &s aplicagbes da AC, chamado Les Cahiers de PAnalise des
Données.

Este capitulo, se ocupa amplamente do desenvolvimento da AC, e esld
baseado principalmente, nos trabalhos de Grande e Abascal (1989), Greenacre
{1984), Lebart, Morineau e Warwick {1984), Greenacre e Hastie (1987) e Goodman
(1986, 1991). Neste capitulo, veremos como sf#c apresentados os dados, e sob
quais consideracBes analisaremos estes, Na segunda secdo, a configuragfo e
geometria dos pontos. Na terceira, todo o referente a andlise em sit O critério
do bom ajuste e obtencio dos eixos, que estd sub-dividido em: a andlise em R/,
a analise em R, as relagbes entre os espacos, e reconstrucdo da tabela de
contingéncia. Na quarta, a interpretag8o dos resultados. Finalmente, a titima
secdo, trata da Andlise de Correspondéncia Generalizada.

2.1.2 0s Dadgs

Geralmente, os dados s&c representados sob a forma de umsa tabela de
dupls entrada, na gual figuram:

-~ Em linhas, I categorias de uma varidvel categdrica:

cat'; , Cat’, ,..., Cat',



- Em colunas, J categorias de uma outra variével categérica:

Cat’l s C&t'z 3 v 0 g C&t'j

- Designaremos por n;; (s i< I, 15 J 2 J} ao nimero de
casos observados que pertencem a intersecglc da i-€sima

categoria da primeira varidvel e da j-ésima categoria da
segunda varigvel .

Cat"y cat’, --- cat’; --- Cat';
Cat’, .
C&t’g *
Cat’ i . * » Ny
Cat’;

A tabels de contingéncia € a matriz:
N = [nijEIxJ" {1)

de ordem IxJ, onde, n;; 2 O, para todo i =1,...,I, e J=1,...,.J.

O valor n,; representa a fregiiéncia conjunta das categorias i e j. Com ©
propésito de simplificar a linguagem, usaremos de agora em diante o térmo
"Iinha" quando nos referirmos a alguma categoria representada numa linha de

N, e usaremos © té€rmo "colung” quando nos referirmos a alguma categoria
representada numa coluna de IN. Definiremos:

n;, = X ong s+ O total da linha i
n ;= 2 0 , 0 total da coluna j {2}
n = 2N » 0 total absoluto.



Definiremos & Matriz de Fregiiéncias Relativas como:

¥ = 1/n I, {3)

esta € chamade por alguns autores de Matriz de Correspondéncia. Devido so
fato desta matriz estar constituida unicamente por eniradas n#o negativas,
pode ser considerada como a distribuigio de uma unidade de massa entre as

caselas. Esta € a matriz sobre a gual realizaremos a nossa anédlise, Temos que;

p;. = X, p;;=n;/n , & freqiiéncia relativa da linha i
p ;= =, py = n,j/n . a fregiiéncia relativa da coluna j, e {4)
P, Zoiy Py = L

2.1.3 Considerag¢des da Andlise

Pensemos nas consideragdes que deveremos fazer para nossa andlise. Por
um lado, a anélise nfo deverd fazer diferenca quando transpusermos a matriz
de contingéncia. Por outro lado, n#o interessa ver as diferencas abscluiss gue
existem entre duas linhas {ou duas colunas) e sim os padrdes de distribuigfio
gue adotam diante das colunas (linhas), e consideraremos que duas linhas (ou

duas colunas) sfo semelhantes se apresentam a mesma distribuiciio condicional.
Portanto, o método buscado devera:

-~ Ser simétrico com relacdo as linhas e colunas.

- Trabalhar com as distribuicBes de freqiiéncias condicionais.

Além disso, se gueremos investigar como se relacionam linhas e colunas,
observemos que

- 8e numa linha i encontriéssemos que p;; € grande com relaglo
aos restantes da linha, poderiamos pensar que a lnha 1 estd
caracterizada pela coluna J. Mas, isto s0 estaria correto, se ©
valor p;; fosse maior do que o esperado sob hipétese de
independéncia {i.e. se p;; > p; p ; ou visto de outro modo com
relagfio a distribuicsio condicional: p; J.,/ p;, > p, j}. Em outro caso,



ndo poderemos obter uma conclus8o sobre a linha 7 em relacio &
coluna J; sOmente que este elemento toma valores altos em
geral.

~ De forma anéloga e equivalente, se numa <c¢oluna J
encontrassemos gue p;; € maior que os restantes da coluna,
poderiamos pensar gue a coluna j estd caracterizada pela linha
i. Mas, isto s estaria correto, se o valor p;; fosse maior do
que © esperado sob  hipdotese de independéncia (i.e. se
P;; ¥ p;.p.jp ou visto de outro modo com relagdo a distribuicéo
condicional: p;;/p ; > p; ). Em outro caso, ndo poderemos obter
uma conclusdo sobre a celuna j em relac@o & linha 7; somente

que este elemento toma valores altos em geral,

Portanto, guando examinarmos as linhas ou colunas da tabela, nic somente
deveremos observar suas distribuic¢fes condicionais, mas também elas com

relagfo as distribuicdes marginais.

2.2 Configuracio e Geometria dos Pontos

Antes de comecar a trabalhar com os dados, veremos algumas definigbes
preliminares.
Definiremos os vetores = € R e « ¢ {/ como sendo os vetores de

freqiiéncias relativas linha e coluna respectivamente. Assim:

I H

= = Py, s Pp, s+++3 P;,)’ ¥ 1,

(5}
« :(P,i y Bog s P_J)!z P’]_I,

onde 1 ;e 1; sHo vetores cujas coordenadas s&o todas uns, de dimensles J
e I respectivamente. Os vetores = e < podem ser vistos como as distribuicles

marginais linha e coluna respectivamente,



Definiremos também as matrizes diagonais de freqiiéncias relativas ID, e ¥ID,
de dimens®es I e J respectivamente:

>

. = diag{=}
{6}
I, = diag{e}.

2.2.1 Formac;ae' dos Pontoes no Espacgo

Seguindo as consideragdes feitas na secfo 2.1.3, o interesse estard em
representar as categorias por vetores, cujas coordenadas sejam as
distribuicdes condicionais,

- Em R formaremos uma nuvem de I pontos, que representarfo as
distribuicbes condicionais por linha & gue chamaremos de Perfis
Linha. Definiremos a matriz que contém nas linhas os perfis

tinha como:

R

D P, {7)

isto & R ={r; | ® [...| »;]', onde para todo i
(i=1,...,1In

®; = (p,/P;. » Pia/Py, 5oy Pi/P:).

- Em R formaremos uma nuvem de J pontos, que representardo as
distribuicbes condicionais por coluna e gue chamaremos de
Perfis Coluna. Definiremos a matriz que contém nas linhas os

perfis coluna como:

C=DJ P, {8)

isto & =l (...1 <)Y, onde para todo J
{(j=1,...,Jk

c; = {Pljfp,j 2 szfp,_g s ey p}j/p.j;;



vemos gue, as transformacSes realizadas a partir da matriz ¥, sdo do
mesmo tipo nos dois espagos B e B. Como pode ser observado, a matriz dos
dados em B’ ndo é a transposta da matriz dos dados em R/, como € o gue
acontece na Andlise de Componentes Principais (vejs Lebart, Morineau e
Warwick, 1984, p. 10-14}. 1Isto, nos conduzird a realizar duas anélises
diferentes, uma em cada espaco. Felizmente, encontraremos algumas relacles

gque permititrdo a reducgdo dos célculos, e também facilitardo a interpretagdo.

2.2.2 As Massas

Embora na AC trabalhemos c¢om perfis, nd3c devemos esquecer as
diferencas entre os totais de cada linha (ou de cada coluna), por isso

atribuiremos a cada perfil uma massa proporcional & sua fregliéncia, e diremos
que:

-~ Em ® cada ponto i (i = 1,...,7I} estd afetado por uma massa
p;.» assim de (5), temos gue o vetor das massas das linhas € =.
- Em R cada ponto j (j = 1,...,J} estd afetado por uma massa

p. ;s assim de (5}, o vetor das massas das colunas € .

Notemos que em cada espago, a soma das massas é 1, e 1/ = 1,/e =1,

2.2.3 A Disténcia

O fato de trabalhar com distribuicbes condicionais, nos conduz a utilizar

uma disténcia distinta da euclidiana wusual. A AC utiliza uma dist8ncia

apropriada para distribuigBes, a distancia Qui-guadrado que denotaremos por

X2,

- A disténcia X? entre dois perfis linha i e 1 (4,1 =1,...,1I):

dz{g;(isf) =; 1/p j(pi/P;. - P1i/P1 )

{9)

1

(m; - =) Dc-l {m; - ®;) .

i0



~ A distdncia X? entre dois perfis coluna je k {(jk = 1,y...,J%

Piglhk) = Z; 1/p;, (pi/P.; - P/ P.x)?

{10}

i

{CJ - Ck)’ Drﬂi {QJ - {:k} +

esta disténcia € uma disténcia euclidiana, mas difere da euclidians usual
unicamente na ponderagdo, sendo ID."' e ID.' nos espacos B e R
respectivamente,

A foérmula em (9), mostra gue dz{k;(i,f} ¢ uma medida para a diferenca
entre os perfis 7 € 1. Quando i e [ tém o mesmo perfil, entdo d2{3§{5,3} = 0,

Ao examinar a [6rmula da distdncia entre linhas, poderemos dizer: se a
diferenca (p;;/p;, - p;;/p;) for pequena com relacio & massa da coluna J
{p. ), entéo, por meio da ponderacado por {(1/p, ;). estaremos evitando gue esta
diferenca tenha muita influéncia na distdncia; por outro lado, se tal diferenca
fosse grande com relagfo & massa, entfio, com a ponderag8o, influengiard de
forma proporcional na dist8ncia. Poderemos raciocinar de forma anélogs quando
observarmos a disténcia entre colunsas.

Utilizando a distdncia X?, estaremos dando um efeito estabilizador sobre

os dados, visto gue cumpre a propriedade denominada Egunivaléncia
Distribucional, que se expressa da seguinte maneira:

- Se duas linhas tém o mesmo perfil, elas podem ser substituidas
por uma sé, a qual tem o mesmo perfil, mas com uma massa igusl
a soma das massas, sem gue isto altere as distdncias entre os
perfis coluna.

- Se duas colunas t8m o mesmo perfil, elas podem ser substituidas
por uma s6, a gual tem © mesmo perfil, mas com uma massa igwal

a soma das massas, sem que isto altere as distdncias entre os
perfis linha.

Assim, se duas categorias com perfis iguais s@o reunidas em uma s6, 08
resultados em geral n8o serdo modificados. Se existirem dois perfis dguais, eles
serfio vistos como um Unico ponto, correspondente &s duas categorias unidas:
por um ponto de vista técnico, ndo ganhariamos nada no estudo das duas
varidveis envolvidas, se sub-dividimos uma categoria em  categorias

homogéneas. Por outro lado, se categorias com perfis parecigios fossem
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juntadas, a representagio dos pontos mudaria pouco. A demonstracio da
propriedade de eguivaléncia distribucional. estd no apéndice A.

A propriedade de equivaléncis distribucional ndc € a Unica base para
reconhecer a distincia X% como apropriada para distribuicdes. A distéincia X2
esté intimamente relacionada & estatistica X? pois. a soma ponderada das
disténcias X° dos pontos ao seu centréide {gue veremos em seguida) € igual a
estatistica X* dividida por n (veja secdes 2.2.4 e 2.2.5). Assim, a configuracéo
dos pontos com estas distadncias representa uma decomposicio da estatistica
X2,

A seguir, apresentaremos dois conceitos elementares da configuracdo dos
pontos.

2.2.4 Os Centrdides

Ao calcular o©s cenirdéides niac deveremos esguecer  4s MASSAES
correspondentes a cada ponto, e definiremos:

- 0 centrdide dos perfis linha por:

Centréidey = X; p;, ®; = R'x {11}

substituindo R por sua expressio em (7). temos:

Centrbidey = « .

- Andlogamente, o centrdide dos perfis coluna estd definido por:

Centréidﬂeﬁ‘.:é = X, p;C;

il

Cle {12}

substituindo € por sua expressido em {8}, temos:

Centréide = =« .

12



2.2.5 A Inércia

A Inércia é a guantificacfo da variagio total de cada nuvem de pontos.

- A inércia dos perfis linha se define como a soma ponderada pela

massa, das

distdncias X% dos pontos ao centréide, e a

denotaremos por Iﬂi“’*’ i.e.:
H

31’1{!} = 22, P;, dzigﬁg(i,c}. {13)

- Anélogamente, & inércia dos perfis coluna se define como a soma

ponderada

pelsa massa, das disténcias X% dos pontos ao

centréide, e & denotaremos por Ifyg, i.e:

Claramente, esta &

Ing = X; p.j digli=e). {14)

uma Medida de Variacfo 7Total ou Varidncia Total, na que

representamos os perfis como se fossem individuos, e as categorias como se

fossem varidveis, através das guais estes perfis se distribuem. O t&rme Inércia

& andiogo a definicdo matemdtica de Momento de Inércia, que é a integral de

massa multiplicada pela distdncia quadrada ao centréide. Aparentemente, este

nome foi adotado pelos franceses, devido & é&nfase na geometiria e na fisica,

pois lembra a um sistema de massas pontuais. Na literatura inglesa, a inércia €

conhecida como o
calculado sobre N.
Das expressdes (13)

fﬂ{ R}

Coeficiente Quadrado Médio de Contingéncia de Pearson

e {14) obtemos que:

= pn lmy - ) D7 (R - )]
tr [ D, (R - 1) DR - 1)) {15)

tr [ (P ~ =<'} Dc"l (P - ') f[)r-1 ]
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e Ing = X; p,; lte; - =) D7 {e; - x)]

H

i {Dc (¢ -~ 3 =} Dt’i (€2 -~ 4 5" ] {16}

H

tr [({P - ex’) D7 (P -~ ex') D371

tr [H{E> - =’} X2

]

SR - et 7ML

Com ambos os resultados, temos gue a inércia das linhas € igual a inércia das
colunas {vela Mardia, 1979, 9.436, secdc A.2.2b). e conseglientemente a
chamaremos simplesmente de Inércia e & denotaremos por In

Também temos que In & igual a usual estatistica X? dividida por m.

pois:

in

i

tr [{(IP - v’} D7 (P - ') 12,77

H

i/ontr | i/n nl¥ - =) }“_“)c-! nHE - ') Dr_I]
{17)

il

/ntr [ /o (N - E) DN - EY .71

1/n X°,

fh

onde ¥. ¢é a Esperanca de IN sob hipdtese de independéncia, i.e.
E =0 xrcc.

Dagui temos gue, com o uso da distdncia X2, a AC "decompde" a estiatistica
X2, de modo que, gquando a estatistica X% indicar afastamento do modelo de
independéncia, poderemos reconhecer por causa de quais categorias (linhas e

colunas) isto acontece. O uso deste fato seréd melhor explicado na sec¢fdo 2.4.2.

2.2.6 Resumindo a Notacfio Matricial

iﬁjj-j}xf N Oﬂde I?I-jZU

Matriz dos Dados r N
P 1/n N .onde n= 1'N 1

Matriz de Correspondg&ncia :

Ll

Fregliéncias Relativas : 0w EP R < 3
Diagonais de Freq. Relativas : I3, 5 diag{x} I, = diagie}
Perfis Linha e Coluna T R =D O os D P

14



Os perfis linha ¢ c¢oluna definem duas nuvens de ponios:

Nuvem Perfis Linha

Nuvem Ferfis Coluna

Pontos: 7 perfis linha € &
R , By 4.... Fy

Massas: I elemenios de =

Métrica: Euclidiana Ponderadsa

definida por ¥}

Pontos: J perfis linha €
£ . 0y 4 ..., £

Massas: J elementos de «

Métrica: Euclidiana Ponderada

definida por ID>,.!

2.2.7 A Geometris

Nos limitaremocs a examinar a geomeiria dos pontos em um dos espacos,
neste caso em [, j4 gue as observacBes no outro espage ®. podem ser

deduzidas, de forma andloga, usando os elemenios acima descritos para B,

0Os Perfis
Os perfis linha, estio representados nas linhas de R = ID,.! ¥, entio temos

gue:

a. Como p,;; 2 0, os pontos estdo no primeiro guadrante de R

b. Os perfis linha estio contidos no hiperplano TT g definido por

ﬁix};{xegé‘r:l*(x—x:}=ﬁ 3. {183

pois, para todo 1, I = 1,...,]: 1'{m;, ~ <}l =i1~1=20
Notemos gue:

- O centrdide « dos perfis encontra-se também em Tz}

. & o J-ésimo

- TR, CONEmM OS PONiosS ;. ez, ... y

‘€ onde e
vetor da base candnica de Y, pois para todo j = 1....,J,

temos: Elle; - «) =1~ 1= 0.
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- O vetor 1 €& ortogonal ac plano TCig € todos os pontos Hnha

de R tém uma projegdio igual a J % sobre o vetor. Com efeito,
para tode i =1,...,1, temos:

proj { m; sobre 1 } = 1'wm/(1'1)=1/7%,

Portanto, se cumpre gue todos os perfis linha, estio no simplex de R’

¥

Figura 1: Os pontos de €.

A Pistdncia

Partindo da expressfo {(9), a distdncia entre as lnhas 1 e |1,
expressada da seguinte maneira:

pode ser

Ayl L) = (Dim; - DJir) (D ir; - DR (19)

portanto, para visualizarmos a disténcia X? entre os pontos ®; € ®; bastaré

visualizar a distdncia euclidiana dos pontos transformados ID.im; e DD ir;.
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Em consegiiéncia, realizar uma andalise considerando a distidncia X? é o mesmo

gue realizar uma anélise com & distidncia euclidiana aplicada aos noves pontos
Hnha da matriz:

RE> D, (20)

mas sem deixar de considerar as massas correspondentes.

0s Perfis Transiormados

Representaremos o8 perfis linha com os vetores linha da matriz transformada
em {20). Partindo da expressdc do hiperplanc g em {18). obteremos
equivalentemente & eguacic [ A°I3.*] 113, %% - «}] = 0, gue resulta em
(D317 (1374 - .11 = 0. Portanto:

Os pontos linha da matriz transformada RID.¥ estdo no
hiperplano ortogonal ao vetor ¥I> 3 e gue passa pelo ponto

¥> % 1. i.e. 0o hiperplanc definido por:

TWpet) = 4 e R (DF1Y (» -1 21) =0 }, (21}

onde »

Dc_é =, COHM == €& —R:{E}‘

Notemos que:

- O centrdide dos perfis transformados encontra-se também em
T gpe-3)e POis: Centride gpe-3; = (RIZ)'> = DD 1.

- O hiperplano 7Tigy-#, contém os pontos (p ;? e,). onde e; € 0
j-ésimo vetor da base candnica de . pois para todo
J=1,...,J, temos gue:

(DF1)V (p e, -~ I3 2)=1-1=0

- O vetor unitdrio (ID.? 1) € ortogonal ao plano TCigp.-3;. € todos
os pontos linha de RID_. "* tém uma projecdc igual a 1 sobre o
vetor. Com efeito, para todo 7 = 1.....,I, temos:

proj {13, %m; sobre D2 1} = (D2 1 V(D r;) = 1



%

Figura 2: Os pontos de FCigp. ).

Depois de localizar os pontos no espago, nosso objetivo serd representar
Graficamente os pontos {Dc"* w;}) {(i=1,...,71), sobre um novo sistema de
coordenadas, para que, ao observé-los, possamos ver a distdncia X2, j& que a
disténcia euclidiana entre eles é a disténcia X? entre os pontos ®»;. Portanto,
nossos pontos serfo as linhas de RID 1.

Depois de centrarmos & nova nuvem, trasladando a origem ao seu centro

de gravidade, as novas coordenadas dos pontos linha, estSo dadas na matriz:

(R - 1c') D? (22)
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2.3 Critério do Bom Ajuste e Obtengdo dos Eixos

Na AC as transformagBes feitas nos conduzem a realizar duas anélises,
uma em cada espaco.

2.3.1 A Anédlise em R’

O Problems Proposto

O objetivo € obter uma representagio simplificada dos perfis linha,
dando uma idéia das disti8ncias X? entre eles, portanto, tomando em conta as
observacdes feitas na segdo 2.2.7, representaremos os perfis pela matriz em
(20): BRI 3

O problema € resolvido identificando sub-espagos de R de menor
dimensdic que J, e tal que, a configuragio dos J pontos tenha a menor
deformac@o ac projetar-se nestes sub-espagos, de modo gue as localizacBes
verdadeiras dos 7 pontos possam ser cobertas satisfatdriamente desde suas
posigbes neste sub-espago. Comegaremos por buscar um sub-espa¢o vetorial de
uma dimensdo, o qual represente o "melhor ajuste possivel dos I perfis”, no
sentido em que a soma ponderada pela massa das distdncias quadradas dos
pontos ao sub-espaco, seja minima; logo, buscaremos um 20 sub-espago
unidimensional que seja ortogonal ao primeiro, mas com caracteristicas
similares, e assim por diante. O problema se reduz a buscar uma nova base
ortonormal, tal que represente o melhor ajuste no sentido de quadrados
minimos. Logo, pelo método de Quadrados Minimos, determinamos as coordenadas
sobre o novo sistema. Assim a AC € considerada como uma adaptagio do método
de Componentes Principais {Pearson, 1901).

A Solucdo

Este método € equivalente a maximizar a inércia das projecdes dos pontos
sobre o sub-espaco com base {w,, ..., v g (d=1,...,J), tal que:

19) A inércia dos pontos projecdo da nuvem sobre w; seja
méxima, e w'wv; = 1,

« # % ¢ ® 4 8 a
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d2) A inércia dos pontos projegdo da nuvem sobre w, seja

méxima, vjvy=le wvywvy, =0 ,..., vJwv;, = 0.
Em tal sentido, estd demonstrado gue o sub-espago d-dimensional {(d =
i,...,J} gue melhor se ajusta aos dados, contém necessariamente o centréide
dos pontos {(Greenacre, 1984, seg¢les 2.5 - 2.6.3). N#o inciuiremos tal

demonstracéc, pois mais adiante wveremos gue o fato de centrar os dados na
AC, n8oc é€ imprescindivel. Uma wvez vistoc gue, o centrdide encontra-se no
sub-espagc optimal, e estaremos interessados em representar os pontos

transformados da matriz em {22): [{R-1 ') DL

Temos que, as projecdes dos pontos transformados sobre um eixo de
direciio ~ de B, unitério (v'w = 1) , estdo em:

riv) = (R - 1<) D7+, {23)

assim, a matriz das projecdes sobre 08 eixos procurados Wi, ..., Vg, ..., v &

F (R - 1) .1 WV, {24)
onde: V=[{wv,ivyi..i vy, com VIV =TI e

A matriz ¥ é chamada de Matriz de Coordenadas Principais.

Ao fazermos o ajuste dos dados sobre estes pontos transformados, deveremos
refletir a distribuicdo apresentada nos dados, por isto, ©o natural sera
considerar cada ponte com um peso igual & massa p; (i =1,...,7. Logo,

para todo o (¢ =1,...,J), a inércia dos ponitos projecdo da nuvem sobre v,
pode ser expressada por:

¥y D, P, =max 4 xlv) D, £(v)

{25}
b N -} W > v,vzl . v’vﬂ“l-—.o I V’VI‘-—-G } 4
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eguivalentemente, para as expressdes respectivas & direita e & esguerda da
igualdade acima, substituindo sucessivamente as expressdes de ¥ em (24}, de
{~) em {23) ¢ de R em (7), obtemos:

(3 w,] [ X w, =max { X «] [X «]

{26}
tw e R, wiwsl, vw,=0 ,..., vwv;=0 },
onde:
X =D (P - =) DL (27)
Isto, equivale a buscar os autovalores e autovetores da matriz:
Z = X'X, (28)

(Veja demonstragdo no apéndice B). Logo, & matriz V, com V'V = X € a

matriz de autovetores de z. associados aos autovalores
wi e m? 2 ... 2 pf 20 respectivamente i.e.:

Z V= VD2, (29)
onde I3, = diag{ss, com wa= ( uy ,..., 4;), e onde sem perda de

generalidade, restringiremos s« tal que u, 20 {(a=1,...,J) {(Notemos que:
para todo v € R, o valor [ X v]'[X ~] é sempre ndo negativo, pois trata-se
de uma soma de quadrados. lIsto justifica a escolha da apresentaglo dos
autovalores como guadrados).

Observemos que os valores méaximos procurados nas expressdes (25) e (26}, s&o
exatamente os correspondentes autovalores p 2 (e =1,...,J), pois de (29),
temos que: v, X'X v, = ul.

Assim temos que, os autovetores de Z definem os eixos principais dos
perfis linha, e que o sub-espaco d-dimensional (1 £ d € J} que melhor se
ajusta acs dados em térmos de distncias guadradsas ponderadas pelas massas,
estd definido pelos d autovetores wy,, correspondentes aos d maiores
autovalores de Z (Eckart e Young, 1938).
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Simplificaches

A seguir, veremos que existem algumas relagbes que permitem reduzir os
céalculos. Inclusive, estas podem ser deduzidas diretamente da geometria
exposta na SegBo 2.2.7-Perfis Transformados:

a. O vetor w,, diretor do J-ésimo eixo, € igual a {(I>.21)

={p¥, Pt ,.... pA), e ¢ autovetor da matriz =Z,
associado ao autovalor O.

Com efeito:

It

X w; =D (P - ') D] (D 1]

D (F - ') 1

DY (P11 - »"1)

1]

Dr_% {x - x)
= o, , onde o = {(0,...,0) ¢ B,

com este resultado, temos que 0 = [Xwv, ) [ Xwv,] = v, Zv;, ¢
portanto, Zwv, = 0 v, .KE

b, O vetor w, é também autovetor associado ao autovalor 1 de:

Z''= XUX', (30)
onde: X' = 1D, P D (31}
Com efeito:
Xt w,s D P2 D0 (D 1)

= Dr"i > 1

= Dr“% =

=D} 1

= V‘J
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com este resultado. temos que v, Z' v, = [X'v,P[X'v,] =
v,/ wv;=1,e portanto, Z'v,; = | v, .B

c. Todos os autovetores de 2 distintos de w,, sdo também
autovetores de Z°.
Com efeito. os restantes autovetores de 2% 580 ortozonais a
w, Ou seja, para ¢ = 1.....J-1, {2231 )yVwv,_, = 0. Com esta

relagdo, deduzimos gue, para todo ¢ = 1,.....J0-1, temos:

]

X v, = DT (¥ -~ ') DY v

o

H

D,V (B - e’ 2.7 v,

DU D v, - s’ I v

{32}
=D (P D v, - = (D) v,
= 13,77 B Dt v,
= X' w,.
com este resultado, temos gque [ X'v '[X'v,] = [ Xwv 'IXwv,]

= ul, e portanto, Z'wv, = Zwv, = u;v, .k
d. Para ¢ =1,...,J-1, temos que 4, = 1,

A prova desta afirmac8c sera feita mais adiante.

Vemos entdo gue, a decomposicdo da matriz Z°, contém & decomposico da
matriz Z, i.e.:

AN VAl S VA » IS {33}
onde:

Vs (D2 E) vl v e
D, = diag{n'l, com s = (1,0 ).
Consegliéncias

- Na AC, a centralizacBo dos perfis € uma operacd0 gue Temove

exatamente uma dimensio do espaco original.



- (s pontos se encontram num sub-espago de dimensdo D, onde
0 £ D J-1. Ainda, se estivessemos no caso em que I < J,
teriamos gque 1 € DS I-1, pois s¢ temos [ velores originais
provenientes das linhas de R, que no méximo formam um
sub-espagoe JI-dimensional, os guais centralizados, perdem uma
dimenséo, como acabamos de ver.

- A anélise pode ser realizada sobre a matriz Z°* {nfo centrada),
com & condigdo de desprezar o autovalor 1 & seu autovetor
correspondente,

- Utilizando a relaclio em {32), também poderemos simplificar os
célculos das coordenadas principais dos pontos linha sobre o©
o-ésimo eixo {a=1,..., J-1}. Assim, partindo de (24) e {27},
obtemos uma nova expressido para & matriz de coordenadas
principais das Hnhas:

F =D X"V, ou F =R D WV, (34)

2.3.2 A Andlise em B!

Procedendo com a anédlise de forma anédloga e simétrica como em R/, nos
limitaremos a dar os resultados.

0 Problema Proposto

O objetivo € obter uma representacio simplificada dos perfis coluna,
dando uma idéia das distdncias .X? entre eles, portanto, representaremos oS
perfis da matriz CI> %,

A Solugio

Como queremos encontrar uma base U = {o; , w, ,..., u} de @, tal que:
Para todo f (f=1,...,1I), a inércia dos pontos projecdo da
nuvem sobre w, seja maxima, Uwjug=1 ¢ Uyo,;, =0 , ...,

ugu; = 0.
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Definiremos a Matriz de Coordenadas Principais para as colunas sobre os eixos
procurados ¥, ... sWgy + o v s W 8

G = (C ~ 12" I3.7F O, £33}

onde I

i

lw, i o, ... w; J, com WU = I e

£ = [G(}} ; G(z) i. - o‘[ ‘3(1)}.

0 problema se reduz a buscar os autovalores e autovetores da matriz:

W= X X', £36)
Encontramos que os vetores @, . ..,.%; 580 05 autovetores da matriz de W
associados aos autovalores 7,° 2 7, 2 ... 2 1/ = 0 respectivamente. i.e.:

W L = U DA (37}

onde I, = diag{<}, com = ={ 7, ,..., T;)el 2 7,2 7, 2...2 17, =0.

Os autovetores de W definem o0s eixos principais dos perfis coluna, e &
inércia contabilizada por eles s8o os correspondentes
(B=1,...,1I).

O sub-espago d-dimensional (1 £ d £ I} gue melhor se ajusta aos dados

em térmos de distédncias quadradas ponderadas pelas massas, estd definido

autovalores 14

pelos d autovetores w,, correspondentes aos d maiores autovalores de W.
Simplificacoes

A decomposigio de W™ = X* X*, contém a decomposicio de W, i.e.:

WOt = U D2 {38)
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onde:

s (D1 ) oy ! Varsgloe

Fo ¢ 5 ¢

.. = diagi{<"}, com = = {1.T e Tpg i

Consegiiéncias

A centralizacio dos perfis, € uma operaglio gue remove
exatamente uma dimensic do espaco original.

Os ponios se encontram num sub-espaco de dimensic D, onde
0 = D g I-1. Adicionalmente, se estivermos no Caso em  gue
J < I, teriamos gque 1 € D= J-1, pois s& ifemos J vetores
originais provenientes das linhas de €. gue no méiximo formam
um sub-espaco J-dimensional, os quais centralizados, perdem
uma dimensio.

A analise pode ser realizada sobre a matriz W', com a condigio
de desprezar o autovalor 1 e seu autovelor correspondente.

Podemos simplificar os calculos para a matriz de coordenadas

principais das colunas:

G = D XY, ou G = C DU (39)

2.3.3 RelacOes entre os Espacos

A seguir, veremos as relacdes existentes entre os autovalores de Z

I e W = DL 2, com as guails sé precisaremos fazer uma decomposicdo em

valores singulares: a da matriz X {(as relacbes estdoc expostas no apéndice

sechBo C)

a.

b.

.

Existe um D, onde U0 £ D £ mini7,J} - 1, tal gue 0os autovalores

Tpey T 0 o7 Tp = Hpep ., F }ijz{}.
Se D> 0, temos qgue para o

1t

i,....0 o0s correspondentes
autovalores w2 de Z e T, de W, sdo iguais. L.e. U, = Tg

Doravante, para evitar duplicidade na notacdo, s6 usaremos u
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C.

A matriz M decomposta em valores singulares:

X = W D, V', (40)

onde, tomando em conta o©s resultados em {a.) e {b.}, dagui em

diante sO consideraremos ©TJ, VWV e D, com suas dimensdes
nio nulas, i.e.

U={o ...} wy],com U= I,;,

V={wl...i wpl ,com V'V = I e

3, = diag{es}, com sr = {Hyseees i)’
€ g = ... 2 pp> 0,

onde o, e v, (¢ =1,...,D), so os mesmos que achamos nas
segbes anteriores,

Recordando as simplifica¢bes feitas nas segbes anteriores,
adicionaremos gue, no caso particular da AC, a centralizagéo
dos perfis, € uma operacio simétrica gue remove exatamente
uma dimens8c de cada espago original; pols a decomposicio em
valores singulares da matriz X' = Dt ¥ D%, contém a
decomposicio em valores singulares da matriz
X =D HP - eI, de

X' = U D, VY, (41)

onde, de agora em diante sé consideraremos ©J*, V' e 3,

com suas dimensfes ndoc nulas, i.e.:

Ut = {(Dr%l-} ; oy I wupls
Viz[(DI1) v, ...l wvle
I, = diag{n'}, com pa' = (14835000 Up).

€12 u 2...2 (> 0.



Naturalmernte, visto gque usaremos somente as dimensdes néo
nulas, passaremos a considerar as matrizes de coordenadas

principais da seguinte maneira:

F o= (e i) B e & =Gy ... Gpl, {42)

j& que para « > D, tem0S (ue: F,= ©; € G, = G,

d. As matrizes 'V e UJ, est@o ligadas pelas seguintes relacgdes:

U=X Vv D/ e V=X U D, (43)

daqui, observemos & existéncia de uma proporcionalidade entre
0s eixos de um espago € do outro.

Equacghbes de Transigio

As relagdes entre os dois espagos, indicam gque hé& proporcionalidade
entre os vetores correspondentes, e, por conseguinte, também haverd
proporcionalidade entre as coordenadas dos pontos correspondentes aos eixos.
De modo que, nos permititrdoc representar simultdneamente os pontos linha e
coluna sobre os mesmos gréficos, enriquecendo a interpretacéo.

As coordenadas principais {(n&o nulas} cumprem as seguintes egquacdes:

F=RGD/! e G=C F D/ (44)

Alguns autores chamam estas de Equacfes de Transicdo (Greenacre, 19843
Lebart et al.,, 1984), pois nos permitem transitar de um espago para outro.

Outros autores preferem o térmo Relagbes Baricéntricas {Grande E. e Abascal
F., 1989}.

Prova:
De (43), temos:

UD;;:XV e VD”?—X,U,
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logo, pré-multiplicando estas equagbes por ID. % e ID.#
respectivamente, obtemos gque sfo igusis a F e G

respectivamente, i.e.:
F =D, U D, e G =DtV D, (45)
ou eguivalentemente:

U =D} F D! e Vv = D2 G DY {46)

logo, substituindo estas expressdes de w e L&)
respectivamente em {34} e {39}, temos gque o0s conjuntos das

coordenadas efetivas ¥ e €5 podem ser expressadas como:

F=RGD/ e G=C¥F D!,

que & ¢ resultade que gueriamos.§

Conclusdes

Visto gue ambos o5 conjuntos de pontos estdo dentro de subespacos da
mesma dimensdo, € se colocarmos superpostas as dimensdes correspondentes, ao
reescrevermos as identidades em (44):

Fia= Vg Ej {ij/Pi.)gja € Eja © 1/, 2, (Pfj/P.j)fm
onde %, (p;/p;) = 1, e X, (p;;/p ;) = 1, veremos gue:

- A projegdo de uma linha 7 {i = 1,...,7I} sobre o o-ésimo eixo
{e¢ = 1,....D}), f;,, € o baricentro, salvo um coeficiente de
dilatagdo (1/p4,), das projegdes das J colunas sobre o mesmo
eixo, onde cada coluna esté afetada por um peso {p;;/p; ), que €
a sue importéncis relativa em 1.

~ A projegc8o de uma coluna j (j = 1,...,J) sobre o g-ésimo eixo
{a = 1,...,D), Bjn+ € © baricentro, salvo um coeficiente de

dilatagéio (1/u,), das projecbes das I linhas sobre o mesmo eixo,
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onde cads linha estd afetada por um peso {p;i/p ;). que & a sua
importancia relativa em J.

Neste contexto, os perfis s8c usados com0 pesos para o célculo dos

baricentiros., Estes resultades, nos permitem representar simultdneamente as

linhas e colunas,

Conseqliéncia

Das férmulas baricéniricas. se deduz gue. 08 valores proprios

H,. s#o menores ou iguais gue & unidade. Em outras palavras,
sem perda de generalidade:

< u,=s1 . para fodo o= l.....0

Tal afirmac8o. sera demonstrada por reducido ao absurdo:
Suponhamos gue existe am o (o = 1.....D) tal que u, > 1,
Logo, 1/4, < 1.

Assim., da primeira das relacdes. obteriamos para todo 1 (i =
},... I

[ il = W, |25 P/ P V8l < 125 (pyi/P; ) 80l

S AP/ Pi )| £ia) S max;| 84l

H

em particular, isto se cumpre para:

max;| ;5] < max ;] g;,l - (a)

Por outro lado, a partir da segunda das relacdbes. obteriamos
para todo j {j=1,....J%

fgjag = ifﬂa ?23‘ (pj‘,'/ﬁ},j}fjaf < Ez‘f (pijffp_j}f;a?

22 /P ] S max] £l
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em particular:
max ;i el < max,|f;,l. {b}

N&8o podemos obter os resultados {a) e {b) simultineamentie,
pois sdo contraditdérios,

Viste gue a nossa Suposigdc nos levara a  obter uma
contradicdo, s¢ podemos coleocar como verdadeira a negacio

desta, i.e.; s6 poede aconiecer gue:

0 < pu,s1, para todo af{a=1.....0 .E

2.3.4 Reconstrucgio da Tabela de Contingéncia

¥ possivel reconstruir a tabela B a partir das coordenadas principais
encontradas. Com efeito, partindo de (40), e substituindo 3, LJ ¢ V Com suas

expressdes dadas em {27) e (46) respectivamente, temos que:

P =+ 2, F DTG D, . (47)

A partir desta eguacio, claramente podemos ver gue AC decompde o0s
residuos da esperanca de P sob hipdtese de independéncia.

Na préitica, acontece freqgiientemente gue os dois ou trés primeiros eixos
recolthem a maior guantidade de informaclo. Logo, se sio representados os
pontos sobre o plano formado pelos dois primeiros eixos. é possivel obter uma
boa visdo dos dados. Ests representacic seré tanio mais fiel, quanto maior for
a percentagem de inércia explicada pelos primeiros eixgs. Para obter maior
precisdo na imagem, se completa com 05 eiXxos terceiro. guarto, eic...

Para d = 1.,....,0 definiremos a Matriz de Reconstrucdo da Tabela de ordem
d

PPz e’ + I, O Dyt G I, (48)



onde:

F(d)={P;§...;Fd] 3 G(d)ziﬂgée‘-ggd}se

I, = diagls'?} s com a'? = (Ui lig)e

Quando os D~ d mencores valores singulares sfo suficientemente
pequenos, {9 pode aproximar-se bastante de ¥, um resultado interessante €
que a aproximagio em P9 a0s dados originais em ¥*, pode ser avaliada da
seguinte maneira:

observemos que, para X (¥ = D ¥ (P - ') D

e ld) - Dri" Fid D“{d}-k i Dgc, (49)
podemos calcular:
., (d)y )2
-L-(d} = z“"" {X 1.}) (50}
E;‘j {ij)z

isto &, a soma das normas quadradas dos pontos de X9 dividida pela soma
das normas guadradas dos pontos de X, que resulta em

tr [ XD 3gld > d o2
(D = g il (51)

tr | 33X 3¢ ] =L ul

comparandc este resultado com (17), isto significa que {9 ¢é a porcic da

inércia total contabilizada pelos Jd primeiros eixos, € ums medida da qualidade
da recuperacdo dos dados em P9,
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A Int + an A B +
2.4 Interpretacdo dos Resultados

Como  vimos anteriormente.  podemos resumir a AC como um modelo
simples., ¢ modeio de independencia € eleito. e 08 residuos deste modelo sdo
decompostos e graficados. £ desta forma gue obtemos a figura da interacéo
entre linhas e colunas.

Nesta secHo. veremos s distribuicio das coordenadas principais, a
interpretac8o da posicBo dos pontos itanto com relacdo aos pontos da mesma
nuvem, como aos ponios da outra nuvem. Logo. & definigfo das coordenadas
estandardizadas, e suas caracteristicas. Também veremos os auxilios para
interpretar ©os resuitados. construidas a partir da decomposicio da inércia.
Estos guxilios sA0 necessarios parsa interpretar 0s eixos, e sobretudo, guando
ndo podemos graficar os pontos completamente {(l.e. 0s pontos estdc num espacgo
de dimens&0 maior gue 2 ot 3). Finalmente, veremos o uso de elementos

suplementares. gue poderiam ser Uteis na interpretacio.
2.4.1 Interpretacio dos Pontos

Em Coordenadas Principais

Distribuicdo das Coordenadas Principais

Com respeito 80s eics principais, as nuvens iém centrdéides na origem,
i.e.;

F'r = €3 ; Gle = L& I8 52

estes resultados sfo facilmente verificdaveis. ao substituir as definigdes para ¥

e €3 em {24) e {35) respectivamente,
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A Inércia (ou varidncia total ponderada pela massa) de cada nuvem ao longo do
a-ésimo eixo (a=1,...,D-1), é igual a u? e a chamaremos de a-ésima
Inércia Principal. Os produtos cruzados, ponderados pela massa se anulam como

esperado pela ceonstrugd@o da oriogonalidade entre os eixos em {24) e {35}, ie.

F' D, F o= D)/ e G D, G = D2 (53}

para obter estes resultados, bastard substituir na direita destas eguacDes,
expressGes para E e G em {34} e (39} respectivamente, e logo usar a
decomposigdo em {41).

Observemos gue para todo a {a¢ = 1,...,D) uy, € uma medida de
correlacio entre &s coordenadas principais f,;,, e Big (i=1,...,1
j=1,...47}, pois de (47) com (52) e (53}, se cumpre:

(FD/ ) P (GD) = D, . (54)

Representacdo em Coordenadas Principais
Quando representarmos os pontos linha em coordenadas principais, a

distancia entre eles é a distdncia X2, logo com relagdo as posigdes entre eles,
temos os seguintes resultados:

a. Se duas linhas tém uma estrutura semelhante {i.e. seus perfis
sfo similares), ambas as linhas relacionam-se de modo similar
com as colunas. Logo, sua situaglo sera proxima no gréafico.
Mas cabe advertir gque, a inversa nic & sempre verdadeira; isto
dependerd da qualidade de representacioc dos pontos, gue
explicaremos mais a frente.

b. Quando duas linhas est8o muito distanciadas, estfo relacionadas
de modos diferentes com as colunas. Quando dois pontos linha
estdo em diregdes opostas do centro, eles desviam de formas
opostas do perfil médio {por exemplo, duas linhas s8o opostas
se, dada a primeira linha, uma coluna tem proporgdo baiza,

dada a segunda linha a coluna anterior tem proporcéo alta).
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Quando

representarmos o0s pontos coluna em coordenadas principais,

resultados serdo ansdlogos aps anteriores.

0s

Quando representarmos as linhas e colunas simultdneamente sobre o

mesmo grafico em térmos das coordenadas principais, devemos considerar as

equagbes de transic@o em (44). Reescrevendo a primeira delas, temos:

onde ¥y

®; = D, { Z; (pyy/pi)e;l

= (L seves Fiphs G; = {gj} 3 o0 e g_jﬂ}’ e X;{p;i/ps) = L

Gracas a esta, podemos interpretar as posicdes linhas com relaclio as posigdes
das colunas, 0 seguinte:

&.

Dada a linha 7, gquanto maior seja a proporco de uma coluna
Js esta linha serd mais &traida ns direcdo da coluna J. Pois, ©
vetor resultante »; contém uma propergio major do vetor
Dp“isj {que terd guase a mesma direcBo e € uma dilatacdo do
vetor ;). Em particular, se um perfil linha tem a forma de e;
{/f=1,...,J}, onde e; € o j-ésimo vetor da base candnica
de J', a representacio deste se sobreporad com o vetor Du'lc'.j
(e em geral, se localizard na mesma direcdo de ;).

A proximidade de uma linha 7 a uma coluna Jj sd pode ser
interpretada como associadas, se ambos os pontos estiverem
longe da origem, na periferia da nuvem. Pois, caso contrario,
consideremos duas situagBes gue podem acontecer: 10} Quando
uma linha tem um perfil préximo ac perfil médio, se encontrard
proxima & origem; de modo que, a linha nfo desempenha um
papel importante para nenhuma das colunas, j4 que, se
distribuem sem uma tend&ncia particular, tal como o faz o total
do grupo observado (i.e. dado i, para todo J, p,.j/p}-_ - P &

pequeno, isto € equivalente a p;; estar préximo a p; p e

vJ
indica que a casela (i, J) ndo coniribui a desviagho da
independéncia), 20) A proximidade entre I e J poderia
dever-se ndo a que j tem importéncia em i, e sim, gue 08 gue
tém importdncia sobre 7 s#c outras colunas J' e ' gque se

encontram muito longe de j e em extremos opostos.
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¢ . Por tanto, a posicBo de um ponto linha deve ser interpretada

com relacdo as posicdes de itodos os pontos coluna.

Agora, para interpretar as posicdes das colunas com relacfic as linhas. nos
basearemOs na Segunda eguacdce de transicio em (44) e os resultades serdoc

andlogos aos anteriores,

Em Coordenadas Estandardizadas

A representac8c dos pontos em  coordenadas  principais. € uma
representacio natural. imposta por nossa definicio das duas gepmetrias
simétricas e duais, Conitudo. haver8o algumas situaches nas guais estaremos
dispostos & sacrificar a natureza destas com © propdsito de ganhar ouiras
vantagens., estandardizando as coordenadas principais.

Faremos uma transformacldo das coordenadas principajs, de modo gue
possamos obter, ao jongoe de cada eixo. inércias iguals & um. A e£stas novas
coordenadas as chamaremos de Coordenadas Estandardizadas, para gue sejam

distinguidas das coordenadas principais e as denotaremos por & ¢ ¥™ para

cada espa¢o respectivamente. Assim:

@ = F D, e =G D {55)

Estas matrizes s8o chamadas por alguns autores de Fatores {Lebart., Morineau
e Warwick, 1984}.

£ facil comprovar de {52}, gue com respeitc aos eixos estandardizados,
as nuvens iém centrdides na origem. i.e.
ol = Lo e Ve = ¥ . {56}

de (33) temos gue. as colunas de <P e I~ esiio estandardizadas segungo;

@ D, D= I e D, 1= I, {57)

isto siznifica que., para as coordenadas estandardizadas, obtemos varifincias

unitérias ao longo dos eixos e estes sfo ortogonails entre si {claro, pois com &
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transformacio de ({535}, ndp houve rotaclo. somente uma dilatacgdo das
coordenadas desde gue 1/u, 2 1k
De (54}, temos gue, para tode o (@ = 1.....D00 u, € uma medida de

correlachAo entre as coordenadas estandardizadas @;, e I, desde gue se

cumpre:

G P I o= I3, {583}

As equacdes de transicdo. conseguem a mesma forma para as coordenadas

estandardizadas. Com efeito, bastariz pés-multiplicar {44} por 1);[1. assim;

@ o= R I D) e N GA: 3 © Nap {59)

De {47}, podemos reconstruir a  tabela a partir das coordenadas

estandardizadas {(ou fatores). ssegundo:

P e + 2, % I, I D {60)

Esta reconstrucao. € conhecida como Identidade de Fisher (Lancaster, 1569}, e
significa simplesmente uma reparametrizacdo da reconsirucdo em (47).

Goodman {1985a, 1986), identificou (60} com as restriches em {56} e (57},
como um Modelo de Correlacio RC Saturado. Logo. a reconstrucio em {47}, com
as restricdes em {52} e (33). pode ser vista como uma reparametrizacio do
modelo de correlacdio RC  saturado. A diferenca € gue neste modelo. as
estimacbes dos parametros. geralmentie séo feitas por maxima verossimilhanca e
néo como estabelece a AC. por guadrados minimos.

Podemos reescrever a matriz 9 de (48} & partir das coordenadas
estandardizadas:

P9z e+ 13, @0 Dy T Dy {61)



onde:

B = e, ) e, ] S SAh T I N DU B P -

3 LI

Do = diagles ¥} . com 'Y = (..., ugl.

A eguagdo acima. corresponde ac modelo de correlacio RC ndo sasfurado
definido por Goodman (1983a. 1986). Este modelo pode ser iestado com

{J-gd-1¥J-d-1} graus de liberdade {vela Goodman, 18386).

Representacio em Coordenadas Estandardizadas

Se representarmos ambos oS conjuntos com as coordenadas
estandardizadas. nossa interpretac8o devera ser feita de forma ansdioga como
guando representamos o3 pontos com a8 coordenadas principais, pols o8
centréides, as equacdhes de transicdo. e oulros resuliados. sio ansdlogos aos das
coordenadas principais. A diferenca € gue qguando as inércias principais sa0

muito diferentes. a representag8o em coordenadas estandardizadas. em certa
forma, d& "esfericidade” ao grafico.

Relaches entre os dois tipos de Coordenadas
Tomando em conta as transformacdes em (553), as férmulas de transicio

entre as coordenadas dos conjunteos de pontos em (44) ficam. para ¥ e E e
para 5 e <

=R I e & o= € 9>, {62)
Conciusdes
- A& projecdic de uma linha i (i = 1.,....7} scbre o elxo «
{e¢ = 1,...,D}, f;,. €& exatamente o baricentro das projecdes

r; das J colunas sobre o mesmo eixo, onde cada coluna estd
afetada por um peso (p,;/p; ) gue é a sua importéncia relativa
em 7.
- A projecde de uma coluna J {j=1,....J} sobre o eixo o
ta = 1,....D0). &;, € o baricentro das projecbes &, das I
linhas sobre o mesmo eixo. onde cada linha estéd afetadsa por um

pese {p;;/p ;} gque € a sua importincia relativa em J.
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Estes resultados. nos permitem combinar os dois tipos de coordenadas para

representar simultaneamente as linhas e colunas.

Representacio Combinando Ambos os Tipos de Coordenandas

Quando representarmos nos graficos. um dos conjunios de pontos com as
coordenadas principals. e © ouilro com as goordenadas estandardizadas, nossa
interpretacio pode ser grandemente facilitada. Nosse ganho ao combinar ambos
0s tipos de coordenadas, se baseia nas eguacdbes de transicdo expressadas em
{62}, gue usaremos pars interpretar as posicdes entre linhas e colunas.

Por exemplo. num grafico onde as lnhas estio representzdes pelas
coordenadas principais e as colunas est8o representadas pelas coomrdenadas
estandardizadsas., a leitura {ica bem mais direta. pois cade perfil linha £
exatamentie o bariceniro dos pontos coluna, onde 0s pesos 880 os elementos do
respectivo perfil linha de {7). i.e, refazendo a sxpressdo em {62}, temos

o= Ej ‘{PU/’DL} -

k]

onde ¥; = {f; ... fp)Vewr;=({I'y «.... Il e X, (p;/p;} =L
Assim, guando representarmos as categorias linha em coordenadas poingipais e
as categorias colunas em coordenadas estandardizadas, veremos @ue. guanto
maior for a proporgic de vuma coluna j dada a linha 7, Haverd mais
proximidade de um ponto i a um ponto j. Pois. 0 vetor resultante ¥, contém
uma por¢éo maijor do vetor ¥ ; Em particular, se um perfil linha tem a forma
de e; {J=1....,J), onde e; ¢ o J-¢ésimo vetor da base canbnica de 2o
representacdo deste se sobrepora com o vetor ;. Logo. tambiém podemos
concluir gue. devido & ponderacdc do espaco feita no inicio. isto também indica
gue guantc menor & massa da coluna J. mais longe se encontraréd 0 ponto r;
do centrdide.

Em geral. quanto maior for a diferenca (p;;/p; - p ;). entéo os ponles 1 e J
estarfo mais perto. Reciprocamente, se para todo j {j = 1,....,.J}. .a éiferenca
{pii/P;. = p,;} Tor pequena, entdo 1 se localizard perto da origem.

Achamos cgue esta forma de representac8o pode ajudar a compreender
meihor a representacio guando ambos os conjuntos estdo em  (oordenadas

principais,
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Ao representarmos as colunas em coordenadas principais e as linshas em
coordenadas estandardizadas. todos estes resultados podem ser obtidos de
forma analoga,

Para representar os ponios. existem ouiras alternativas., por exemplo,
com coordenadas do tipo @ = Ui)j e Xt VDH"‘\ estas novas coordenadas
correspondem ac método grafico Biplot (Gabriel, 1971). mas ndo itrabalharemos
rom estas coordenadas. (4 gue nosse  interesse  estd  voliado para  as

propriedades geoméiricas da representac8o discutida nesta secéo.

2.4.2 Auxilios & Interpretacso

Nem sempre ¢ possivel graficar a imagem completa, usualmente, tentamos
imaginar a configuracio completa dos pontos, a partir dos graficos de uma,
duas. ou Ao maximo trés dimensdes. Para interpretar uma imagem parcial
{"projetada sobre os primeiros eixos”), € necessario conhecer gudo bem
representados estdo os pontos. e também a significaclic dos eixos sobre os
guais temos projetado a nuvem. Comecaremos entdc. por entender como &

inércia é decomposta, due é a base para a qualidade de representagdo e a
significac@o dos eixos.

A Decomposiciic da Inércia

Como consegiiéncia de (13), {14) e {53). a inércia total de cada nuvem de
pontos, pode ser decomposta ao longo dos eixos principais, ou ao longo dos
vetores gue representam os pontos., de forma similar e siméirica. Isto dé a

decomposicdo da inércia, andloga & decomposicdo da varidnceia para cada nuvem

de pontos. como ilustram as tabelas 1 e 2. Estas tabelas formam o suporte

numérice para o gréafico. Cada coluna das tabelas, representa a degLomposicio
da inércia contabilizada pelo eixo correspondente, e cada linha destas iabelas,

representa a decomposicdo da inércia dada por cada categoria linha ou coluna.
Destas tabelas. e de {17}, temos:

tr (D)%) = In= X%/n {63)
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Tabela 1: Decomposicdo da Inércia da nuvem de linhas.

Eixos
i.inhas 1 2 b Total
1 p;, I1? Py, 152 Py, fip P, T, i
2 P2, n Py, 30 Pz, fap P, oy g
I pr. n Py, £t Py, fip Py, X, [
Total u? Hy? T In

Tabela 2: DecomposigBo da Inércia da nuvem de colunas.

Eixos

Colunas 1 2 D Total
1 P.1 £&1yF P.1 &37° P &1 Py E, 84
2
2 D.2 821° D.2 &5° P &0 P Z, 84
7 2 2 2 = 2
P.; En P,y En D.rEmw P ; a Era

Total #2 Hy? Up? In

A expressfo (63) mostra gue a AC decompde & estatistica X? para testar
independéncia na matriz. De fato, a contribuicio das parcelas, indica em gual
direcdo se dio os desvios da independé@ncia. Naturalmente, procederemos a
calculat o5 coeficientes que nos auxiliarfo na interpretacdo. Para cada elemento

linha e coluna, s8o calculados:
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A Contribuicdo Absoluta

Expressa a participacdo gque tem o elemento na inércia de um eixo.

- A ontribuicic Absoluta da j-ésima linha ao o-ésimo eixo, esté
dada por:

Caixz‘ia = Ps, f:’az / ‘uaz { 4)
6

1]

Pi. 9
onde u? = =,; p;, fi,2 (o = 1,...,D) é a inércia explicada pelo
eixo a. Observemos gue, para todo g=1,....0D:
= ; cagig = 1

A Contribuigdo Absoluta da j-ésima coluna ac g-ésimo eixo, estd
dada por:

1]

Cajgija = P.j 8id / M

{63)

=Pyl s
onde pt = E; p; &4 (@ =1,...,D) é a inércia explicada pelo
eixo . Observemos gue, para todo ga=1,...,mn
Ej C&{C}ja = 1.

Usa-se o t€rmo absoluta, devido que & contribuicfio estd afetada pela massa.

A Contribuic@o Relativa

Expressa a participagcio de um eixo na explicagio de um elemento. Mede
qualidade de representacdo do elemento pelo eixo.

~ A Contribujicdo Relativa 4o o-ésimo eixo & i-ésima linha, estd
dada por:

CI{R} ia f.iaz / - fz’az (66)

451'02 / Ea ¢z'a2 *

observemos que, esta medida € equivalente a ftomar ¢ quadrado
do cosseno do dngulo entre o pontc em coordenadas principais e

o eixo principal, ou o guadrado do cossenc do dngule entre o©
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ponto em coordenadas estandardizadas e o fator. e cumpre para
todo 7 = 1.....01 X, cry 1.

- A Contribuigdo Relativa do o-ésimo eixo a4 j~ésima coluna, esia

Riia ~

dada por:

H

Clicije = &ia / Ty i 67

[

fa_iczz / Ea F,iaz s

pbservemos qgue. esta medida € eguivalente a tomar ¢ guadrado
do cosseno &ngule enire © ponto e 0 eixe ou o fator. € cumpre
para todo j = 1.....Ji Z2, Cligje = 1.

A Qualidade de Representacio
£ a participacgio de um sub-conjuto de eixos na explicacdo de um elemento.

- A Qualidade de Representa¢fc de uma linha 1 por um

sub-conjurnto de eixos 5. estd dada por:
ATigig = Zjms; CT|gjio ° {68}

- A Qualidade de Representacdo de uma coluna j por um

sub-conjunto de eixos S, estd dada por:

qfici g = Xiaﬁsf CIECEJ'(Y . {69}

2.4.3 Interpretacdo dos Eixoes

A interpretacdo dos eixos € fundamental, & vis&o direta do grafico pode
induzit a erros. Para evitar erros. Serd necessario tomar em  conta  as
contribuic®es absolutas e relativas., A seguir, sugeriremos uma sSérie de passos
gque poderfdo nos conduzir a uma interpretagio correta:

a. Em primeiro jugar, se buscam agueles pontos de maior ca.
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b. Entre eles, se separam o©s pontos que se projetam do lado
positivo dos que interv&m do lado negativo, gue estaréc em
Oposiclo.

c. Estuda-se a gualidade de representacio cr destes pontos. Se
um ponito tem uma Cr peguena, € de se supor gue tenha um
papel importante sobre outro eixo, para seu estudo, serd
necessario considerar o conjunto dos eixos.

d. Buscam-se aqueles pontos gue estejam bem representados {i.e.
tém um cr salto).

Estes pontos s8o ilustrativos da significa¢8o do eixo.

Desde gue o eixo € uma nova dimens8c gue condensa e resume Critérios
inter-relacionados, pecde-se, &s wvezes, dar um significado aos eijxos. E
relativamente fTacil, guando héd elementos muito bem representados sobre os
gixos e opostos entre si. Fregiientemente, se interpreta por oposicio de
adjetivos, como menc¢@o A contra mengio E, ou mercado rural contra mercado

urbano, ou seja, através de contrastes entre categorias.

2.4.4 Os Elementos Suplementares

A interpretacic da andlise pode ser facilitada ou enriguecida com a
representacdo gréfica dos elementos suplementares ou Iilustratives. S&o
elementos que ndo intervéem na andédlise, ndo participam na formacdo dos eixos,
mas podem ser projetados sobre os gréficos obtidos, de modo gue sua
localizac8o seja um auxilic & interpretacéo.

- A projeg8o de uma linha suplementar s, de valores ng; se obtém

das férmulas baricentiricas:

foa= & G I, {70)

onde ®m, = 1/n. (0, ,..., #g;) , com ng, = X;n;.
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- AnéAlogamente, a projecio de uma coluna suplementar s, de
valores ny, estd dada por:

&e= ) F D!, {71)

- & —
onde ©; = 1/1 {0y ...y ng) ,com n = ;o

O uso dos elementos suplementares € muito 4til e inclusive, em alguns

casos, necessdrio. Geralmente, séo utilizados para:

- Representar centros de gravidade de algumas classes, em
especial guando ¢ numere de linhas € excessivamente grande.

- Para representar & caracterizagfo de distintos grupos 4de
individuos {(um grupo pode ser definido pelo cruzamento de uma
linha com uma colunal.

- Para representar um elemento gque perturbava uma anélise
anterior {por ser muito diferente ou ter um grande peso)
impedindo a interpretacdo clara da analise.

-~ Para introduzir novas informagdes exdgenas que facilitam a
interpretacdo dos fatores.

A interpretacdc ndo € uma mera técnica, se n#o, também leva consigo
algo de arte. Geralmente, uma vez realizada uma andlise, se observa a
conveniéncia de outras novas, nas gquals pode ser gque, consideremos algumals)
categoria{s) como suplementar{es), ou incluamos outras como efectivas.

Na segbes 4.2 e 4.3 temos colocado exemplo simples de aplicagio da AC.



2.5 Andlise de Correspondéncia Generalizada

A AT de uma tabela pode ser wvista como a andlise da diferenga entre &
tabela & o© modelo de independ€&ncia, Existem casos em gue ¢ estudo do
problema se adapta melhor a algum modelo diferente do modelo de
independéncia e, portanto, serd preferivel analisar os residuos de tal modelo.
Para lograrmos isto, faremos wuso de uma generalizagfo da anédlise de

correspondéncia proposta por Escofier (1983, 1984}, que exporemos a seguir:

2.5.1 Os Dados

Dada uma tabela de correspondéncia ¥, definiremos a matriz arbitréaria
¢, da mesma ordem gque ¥

Q= [qij}_[xj! {72)

como a tabela de um modelo para as observagles em ¥?, tal que 1'¢Q 1 =1

Este modelo, pode ser qualquer um, come o modelo de independéncia, o©
modelo de guase-independéncia, o modelo de simetria, ou pode ser construida a
partir de outiras varidveis mediante de uma regressio, etc...

Dagui definiremos os vetores =y € «, de R’ e R’ respectivamente como as

marginais de Q. i.e.:

rQ:€Q}.5Q2, L q;,j, Qlj

(73)
Q1.

=g

il

(g1, 4.2 5+--5 4,5

observemos que, 1 /xg=1l¢e 1, <, = 1.
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Definiremos também os vetores =, € <, de R’ e R’ respectivamente, como

vetores arbitrarios com coordenadas maiores que zerc e tais gue:

11’1‘5:1

74)
1.

1 Jﬁﬂg

Estes podem ser uma combinagio das marginais de ¥ e €, etc.... Para estes

vetores, definiremos as matrizes diagonais ID,, = diag{x,} e D, = diagle,l.

Formacio dos Pontos no Espacgo

Agore estamos interessados em representar a diferenca entre a tabela e
o modelo.

- Em B formaremos uma nuvem de ] pontos gue representarfic a
diferenga entre as linhas de ¥ e -

R, = D, (P - Q) (75)

ie. R, = [ry i - SO I Bl onde para todo i
(i =1,...,1I) o perfil linha generalizado:

[ Pi—d5 Bia—d4z Pf;’?u]’
R N — . e —————

Tei Ty i Tgi

- Em R formaremos uma nuvem de J pontos que representar3o a
diferenca entre as colunas de ¥ ¢

C, = D, (P - Q) {76)
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i.e. Cp =g Cp2 i -0 g4l onde para todo J

(j=1,...,J) o perfil coluna generalizado:
{ Pyi=dy; Fz;74,; P~y ’
‘:}EJ = 5 [ T T —
Coi Cej Cej

Observemos que, s¢ x, = xg = ™ € «, T « ¥ «, €Nl80 estes representam a

diferenca entre os perfis da tabela e do modelo.

As Massas
Em [/, atribuiremos a cada ponto i (i = 1,...,1I). uma massa igual a
rg;» essim, vetor das massas das linhas € =x,. Andlogamente, em B,

atribuiremos a cada ponto j {j = 1,...,J), uma massa igual a c,;, &ssim, ©

vetor das massas das colunas € =g

A Disténcia

Usaremos a distdncia X?, em R, a métrica euclideana ponderada por
D,:g“, e em @&, métrica euclideana ponderada por Drg‘l. Assim, a distidncia
entre dois pontos inha 1 e 1 (i, = 1,...,1) e a distdncia entre dois pontos

coluna j e kK {jk=1,...,J}, s8B0 respectivamente:

0 ngy (1 1)

H

{ i D
R (77)

i

dzgcs}(jsk} (Cg;’ = ngy D! (c
Equivaléncia Distribucional

Nesta definicdo, da distidncia, ndc é dificil demonstrar que a propriedade
de eguivaléncia distribucional, ainda se cumpre:

- Se duas linhas de r, s#o iguais, elas podem ser substituidas
por uma s6, a gual € igual a elas, mas com uma massa igual a

soma das massas, sem gque isto altere as disténcias entre as
linhas de C,.

- 8Se duas linhas de <, s8c iguails, elas podem ser substituidas

por uma 50, a gual € igual a elas, mas com uma massa igual a
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soma das massas, sem qgue isto altere as disténcias entre &as
linhas de R,.

Assim, se duas categorias "iguais" 580 reunidas em uma s6, os resultados em
geral ndo serdo modificados.

Os Centrdides

Os centréides dos pontos linha e coluna estdo dados por:

Centréidei Rg} R,gi =g

{P-Q),l""c“cgs

(78)
Centrﬁideicg}

HH

H
e,

]

(P - Q) 1

1t

:x:""‘:r:Q.

Observemos que, se as marginais da tabela e do modelo s8o iguais, ent8o, as
nuvens estardo centradas na origem. Mas, se estivermos no caso do centréide
ndo coincidir com a origem, & nuvem de pontos ndo serd bem representadsa
pelas projegles sobre os primeiros eixos, a menos gue as marginais do modelo
nfoc sejam muitc diferentes das da tabela observada.

2.5.2 A Anélise

As coordenadas principais s&o, per definicfo, as projecSes das nuvens
sobre os eixos de inércia. Tais eixos sio calculados da origem, gue nem sempre

contém o centro de gravidade da nuvem. Assim, as coordenadas principais séo:

F =R, D,V e G = C, D,? U {79}
onde: ¥ = {FH) : F(g) : PN : F(D)} s
G = {G{}) ‘; G(z} :- . a: G(D}} 3
Vo=lw ...t wpl,com V'V = X e
OJ=[o|...] &yl , com YJ'WI = ¥, ,

para D <€ min {i, j}
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e onde, as matrizes O e . sio obtidas da decomposicdo da matriz
v o= D7 (P - Q) D P sepundo:

Y = U D, Vv, {80}

com Ix, = diap{asl COm ga = {Hyeailp)

e#;?z..,?.‘liﬁ:”(}.

Observe gue, neste caseo ndo necessariamente perdemos uma dimensdo como na
AC,

As Eguaches de Transigio

De forma andloga. gue na AL, temos as eguactes de transicio:

¥

i

®, G 1, e G =, ¥ D7 oou '
51
>

i

- -1 . ~ . -1
R, I" 1, e = C, @ D0

onde, ¥ e G s&80 as coordenadas principais e & e I s830 as coordenadas
estandardizadas nos espacos R e B respectivamente.
A partir destas. podemos Iinterpretar as posicdes relativas entre os pontos

linha e coluna. da seguinie maneira:

- Um ponte linha., estara situado ao lado dagueles pontos coluna
a0s gue se associa mais na tabela do gue no modelo {(p;>g;;) ¢
ao lado oposto dagueles aos gue se associa menos na tabela do
gue no modelo (pij<q1-j).

- Um ponto ceoluna, estard situsdo an lado dagueles pontos linha
a20S que se associa mais na tabela do gue no modelo (p;>g;;) €

a0 lado oposto daqueles aos gue se associa menos na tabela do
gue no modelo {p;<qg;;).

L]
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Reconstrucio da Tabelas

£ wmais facil discutir esta generalizacic observandoe sua Srmuls de
reconstrucho, gue & andloga. com as coordenadas principais a {47) 2 com a&s

coordenadas estandardizadas a {(60);

=

H

Q + I3, ¥ ID)GID,, . o
i82)
P =0+ I, eI D, .

A comparacdo das egquacbes em {(BZ) com as eguacbes em (47) e (60).
revela gue a AC estd generalizada em dois sentidos: em primeire ugar, €
possivel decompor a diferenca entre a tabela ¥ e um modelo €, diferente do
modelo de independéncia ¥ = wxe’: em segundo lugar. 05 pesos x, ¢ o, dos
pontos linha e o©s pontos coluna, nao sdo necessariamente definides pelas
marginais de k2,

Escoufier {1985} discute também outras allernativas para a generalizacio
dada na eguacgdo (82}, mas sé usaremos esta generalizacdo particular. porgue

ela é conveniente para a decomposicio de residuos de modelos log-lneares.

2.5.3 Casos Particulares

Se € corresponde ac modelo de independéncia lU.e. g;; = p; p ;). &S
marginais do modelo sfc iguals &s marginais da tabela {ie: =3 = » € g = <h
Se além disso, =, = = € «, T «. €Nld0 estaremos trabalhando com & anélise de
correspondéncia usual

Voltando ac casoe mais geral, se somenie exigimos gue, T, T oy T o €
©, = ©p = «. 0s resultados podem ser obtidos pela analise de correspendéncia
ordinaria aplicada a tabela:

P - + .

Com efeito, as nuvens associadas & AC de ital tabela, s80 as mesmas npuvens
definidas em {75} e {76). Elas representam as diferencas entre os perfis da

tabela e do modelo.

Veja os exemplos na secbes 4.2 ¢ 4.3 gue, sob diferentes circunstancias,

a aplicacio da ACG para os distintos modelos € ttil

L
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3. Relacionando a Anélise de
Correspondéncia com Modelos

Log-Lineares

3.1 Introducdo

A maior diferenca entre a Apdlise de Correspondénciz {AC) e s maloria
das outras técnicas para dados categdricos. estd em gque a AC recupera a
informacdo dos dados de forma gréafica. obtendo-se a decomposicdo da
estrutura dos dados em forma Otima e sem uso de modelos probabilisticos: A
matriz dos dados € aproximada por uma malriz de posto menor. usando ©
método da soma de guadrados minimos. Tem portanio. carater exploratério e, se
aplica a estudos tanio experimentals. quanto observacionasis. A Analise
Log-linear {ALL) & uma técnica bdsicamente de cardter confirmatério: por
exemplo., se assume uma distribuic8o sob a gual os dados sfo coletados. logo se
assume um modelo hipotético., as estimativas sdo feitas sob & suposiclc de gus
o modelo & verdadeiro. e finalmente, estas estimativas sio comparadas com as
fregiiéncias observadas pars avaliar o modelo,

vVeremos adqui gue, podemos integrar AC € ALL para a andlise de iabelas
de contingéncia. Uma primeira abordagem para comparar a AC com outiras
abordagens gue se baseiam em modelos foi feita por Goodman (197%a, 1981a.b),

ele tratou sobre guais condicles os resuliados da AC s8o similares aos do

Lr
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modelo. Logo depois. a brecha entre AC ¢ as abordagens baseadas em modelos,
foi estreitada por Goodman {1985a.b. 1986} & Gilula ¢ Haberman (1986}, gue
discutiram as relaches entre a AC e os modelos de associacio RO {modelo
log-multiplicative linha-coluna RC), e introduziram uma versido da AC como um
modelo. Reacentemente, van der Heiiden e de Leeuw {(1983), van der Heijden
{1986), Worsley (1987} van der Heijden e Worsley (1888}, van der Heiiden. ge
Falguerolles e de Leeuw (1989). Choulakian (1988}, e Hudon ({1990}). entre
cutros, fizeram uso destes resuvltados para combinar AC e ALL na andlise de
tabelas de contingéncia.

Nesta secdo, faremos uma breve referéncia a ALL, & mostraremos como a
AC e 8 ALL podem relacionar-se. Indicaremos também, como poderemos analisar,
combinando ambos os métodos. Nesta abordagem. & ALL € usada para saber a
importancia dos efeitos de interacho de um modelo, e loge a AC € usada para

estudar os residuos do modelo.

A  Anpndlse Log-linear {ALL} € um método bastante conhecido para ©
estudo de relacles estruturais entre varidvels em umea tabela de contingéncia
¥, . Aguil, introduziremos somente a notacdo para o caso de duas ou trés
varidveis, 34 gue com mais variaveis a generalizacdo seria feita de forma

natural,

Em geral. com uma matriz de duas entradas, um modelo log-Hnear tem a

formas:
log m;; = v+ Uy b Uy F Uiy s (83)

onde w;; denota a probabilidade para a casela (7.7} (1 =1,....1
J=1,....J0h e U Uy Uy jy © Upae;;y Sa0 08 parametros do modelo. Existem
varias alternativas para o modelo acima, de modo gue 0s parimetros devem ser
restringidos para identificar o modelo {veia Bishop et al. {1975}

Para denotar os modelos lop-lineares, seguiremos a convencfo usual, A

seguir daremos alguns exemplos de modelos log-lineares, en especial para



alguns tipos de independéncia. seguidos da equivaléncia em térmos de

probabilidade e a notacfo usual. gue € mais compacta e serd utilizada adiante:

& . Modelo Saturado
log 7wy, 7 ou 4 Uiyt Us gyt Uiy
equivale & 7, = p,;
notacio: 121,

b. Modele de Independéncias
log m;; = v+ vy, + Uy
gguivale ar 7, = 7. T

ij i, . f

notaclo: (1121,

Os seguintes exemplos. para tabelas de (vés entradas:
a. Modelo de Independéncia Mutua:
log 7,0 = U+ Uy + Upe gy + Uyp
equivale a: w,, = 7, 7 , 7
notacgor (112131
b. Modelo de Independéncia Conjunta:
log i = U+ Uy + Upe gy % Usiy + Wiacin
equivale a: 7w = w ; ;o4
notacao: {21134
¢. Modelo de Independéncia Condicional:
log Ty = U 4 Upqy + Uzeyy + Usepy + Uiz + Vasoin
equivale a: 7w, = T; 4 T

notacdor 11311231

Y

d, Modelo de Marginais Independentes:
log mi;m = U+ Uyegy + Uy
equivale a: n,, = 7, % ;.
notacdo: (1121

A interpretacdo dos par@metros u. € as vezes dificil. especlalmente se
eles sAc muilos ou, guando representam interacbes de alta ordem gue néo
podem ser desprezadas. Usualmente, ¢ de grande ajuda tentar interprelar por
meio da representacio gréfica dos pardmeiros ou. usande a razdo de odds.
Qutra maneira de abordar o problema de interpretar um grande nimerc de
parametros log-lineares, & de restringir. de aziguma forma., os par@meiros de

interacdo. por exemplo, gue tenham forma produto. Isio € feito no modelo de
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assoclacdo RC {Goodman. 1979a, b, 19%la. b. §1925a. b, 1986, 1991: Andersen.
1980}, De modo que, guande o nitmero de categorias € grande. o nimero de
parametlros a inlerpretar pode ser consideravelmente reduzido. Na seguinte

secio. apresentaremos uma alternativa. relacionada a esta Udltima. para &

interpretacan,
Y & » S 2
3.3 Relaches entre g Andlise de Correspondéncia e alguns Modelos
Log-lincares
A representacdo da tabela E® com a AC em d dimensBes (d= 1.....0

onde 7% minij. JI - 1}, dada na expressio {48). pode =mer reescrita Como:

f =381

H

D, {1 ;37 + &9 Do D) I3, {84}

isto é: PO = p b AL+ 2w, O i s

onde p'?,; € a reconstrucéo de ordem d da casela (1,7}
Esta eguacdo pode ser reescrita tomando o log de p'9 . para tomar a forma
do modelo de associacdo RC. que € uma classe de modelos log-linesres (vela

Goodman, 1979%a. b, 1981a. b, 193853, b. 1986. 1491: Andersen. 1980}, i.e.:

{ -
logip' @ ) = u+ wy g b Uy F o Eiacigy s {85}

onde: u=40.
Upeqy = log 2y
Ugepp = o P ; @

ui?;fij} = 102{1 + uX} . COH X o= 25 d }.fa. q)fc{ fja‘

.8
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Observacdes

A partir dos resultados acima, vejamos algumas observagbes para comecar a

entender de gue maneira a AC e ¢ modelo de associacido RO estho relacicnados.

a. HNotemoOs que u,;.,;,, € uma funcdo crescente relativamente a x.
Em geral. na represeniacic simultnea da AC, se 05 ponios
linha 7 e coluna j estiverem situados em lados opostos da
nuvem, ¢ valor de x sera negativo, € por conseguinte Uy
também. Reciprocamenie, Se os pontos 7 e 7 estiverem situvados
do mesmo lado da nuvem. os valores X € Uy SETED
positivos. E. se um dog pontos estiver bem perto da origem. ou
se 08 velores que 05 represeniam fossem oriogonals entre si. a
interacdc devida a esle ponito com gualguer cuire ponto da
guira nuvem serg praticamente nuia,

c. Devido a gue. as coordenadas de € e I~ estdo centradas na
origem e normalizadas segundo a eqguac8o (371 {i.e., para cada

o X, p;, 00 = 1 o= 2P *)

e ). © tamanho de x depende

principalmente dos valores de !9, gue indicam o afastamento
da independéncia (veia expressdo (631}, Quante mais distante
estiverem os dados da independéncia, s, {2 = 1....,d} estara
mais distante de zero, e por conseguinte. a Interacdo Uy, ;;,

serfd néo desprezivel.

Agora, com as observacbes acima. podemos ter fortes indicios, sem ainda testar,
de quais sdc as interacdes importantes e suas devidas inferpretacdes, se

existirem.
Casos Particulares

- Escoufier (1982}, notou gue. se x (x = X, uy, &, I';,) for
Degquensc em COMParacac a unidade {de forma que

logll + x3 ® ¥}, entéo:

log{p @} ® wy oy + Uy +ox i86)

LA
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Este modelo ¢ chamado de modelo log-bilinear {veja Goodman,
19861, A condicdo de Iscoufier € satisfeita guando o desvio da
independéncia ndo ¢ muite grande iLe.. guando a soma das
inércias € peguena com relacdo a um.

- Be d = 1. entdo ndoc tem importancia o tamanho de ;. 2 egguacio
{86} estaréd intimamente relacionada ac modelo de associacio RC
{onde os parametros de interaclo tém forma produto}. gue foi

introduzido por Goodman {1981a, 1985a). & se eypressa assime

- - - E3 2
loglm;;l = u % Uyyy + Ugeyy + @ Uiy Upepy o (R7)
onde, @& u; . Ui, % Py L€ U BT e
1 2 - - 2 2
Zep Py Upeny” =L = 20,0 5 Uyt

A diferenca entre as eguacdes (8B6) e (87). & gue a eguacdo (86} € uma
aproximacdo com d fatores. enqguanto gue a eqguacio (87) usa somente ©
primeire fator. Comparado com o modelo (83). o modelo (87) pode ser
interpretado como um modelo gque admite interacdo log-muliiplicativa, onde:
Uiy = @ Uich Yo -

Um modelo de associacio RC multifatorial, foi introduzido por Goodman
{1985, 1986). Para tabelas de maior dimensdo. Clogg (1982}, de lLeeuvw (1983}
Agrestt {1984} e Pannekoek {1985). introduziram modelos log-lineares com
restrigbes nas interacdes,

Dagui. podemos concluir gue. na AL & interacio estd decomposta na
forma log-multiplicativa: os gréificos. resuvitades da AC. mostram aproximacies
dos parAmetros log-multiplicatives., Quanto maior for a interacio positiva entre
uma categoria linha & uma categoria coluna. os poentos gue s representam se
iocalizaTéo na periferia da nuvem e perto um do outro, reciprocamente, guanio
maior for o mdédule da interacdo negativa entre uma categoria linha e uma
categoria coluna., mais longe {em Ilados opostos do gréfico) estaro os pontos
gue o8 represeniam. Isto mosira gue AC pode dar indicacles sobre os
parAmetros de interacdo log-linear {veia Worsley {1987}, van der Heliden (18687}

e van der Heiiden e Worsiev (19883},



3.4 Andlise de Correspondfncia como uma Técnica para Decompor
Residuos de alguns Modelos de Independéncia Log-linear para
Mohalao Hnléil Trtenda
1gubias muivi~Lhilicue

Na segic 2.3.4, foi enfatizado gue AC decompde os residuos do modelo de
independéncia, de modo que. para uma tabela de duas entradas com proporedes
Pijo estda claro gue a AC pode ser interpretads em térmos da diferenca entre
os modelos {12} e {112}, Recentemente, {ol mostirade gue AC também estéd
relacionada a ALL no caso de ifabelas de contingéncia multi-entrada {van der
Heijden e de Leeuw, 1985).

Os resuitados s8o multo interessanies para a andlise de uma tabela
multi-entrada: iransformando a mbéia em uma ilabela multipla. il.e. uma tabels
de duas eniradas construida concatenando os pedacos da tabela multi-entrada.

Por exemplo. consideremos wuma tabela ¥ de dimensdes IxJxK {trés
entradas}, com proporedes p;, (1 = 1...../4 j=1.....J, k=1.....,KL A
tabela multipla de duas entradas B> 71 ¢ construida codificando as variaveis
2 e 3 interactivamente. Denotaremos por ¥ 4 esperanca de ¥I>LIE1 gob
hipotese de independéncia da primeiras variavel contra a conjunta da segunda
com a terceira. Denotaremos as caselas de /A e EE como pirgy € €5
respectivamente. Os valores €, ., s#o ipuais &s estimativas de maxima

verossimilhanca da esperanca sob o modelo 11235

7?1::‘1: = Pi. Poix ™ Pioy Poaa T €k
Assim. guando a matriz ¥, de 3 entradas. € convertida na tabela mtltipla
¥>ilJkl g AC pode ser interpretada em térmos da diferenca entre os modelos
log-lineares [123] e [11/23}). Anilogamente, guando as tabelas muitiplas ¥>7/#F
ou ¥>X 171, forem construidas., os valores em ¥o seguirfo os modelos 121131 ou
1311121 respectivamente.

Em geral, guandoe temos uma tabels multi-entradas. podemos construir
uma tabela miltipla F>'211%, onde & e b indexam os elementos de dois grupos
de variaveis A e B codificados interactivamentie. A ¢ ¥3 constituem a tabela
multi—entrada onde A 0 B = ¢, Neste caso, a AC pode ser interpretada em

térmos da diferenca entre os modelos [ AT e [AFL os elementos de E

SHAD iguais 8 €4 = P, P = ,4}%,



Portanto, a AC simples, aplicade a uma tabela multipla. pode ser
interpretada como uma ferramenia para analisar residuos do modelo log-linear
de independéncia. que corresponde & construcio da isbela miltipla., a partiy da
tabela multi-entrada. NB0o obsiante. em algumas aplicagdes, estes modelos néo
serdo agueles nos guals estamos mails interessados, Outres modelos. permitem
56 mmdependéncia condicional ouv auséncia de interacies de alta ordem.

Com a pgeneralizaco da AU discutida na secas 2.5, € possivel analisar a
diferenca enire modelos iog-lineares menos resiritos 2 ¢ modelo satyrado. AS
proporcbes estimadas 2, s80 tomadas como os elementos de € {(veja a
equacdo {82}})., ¢ as mareinals da tabela miltiplas de ¥ {gue sho iguais as de

€2} sdc tomadas como 0S PEses. assim: x, T xg =

e r € o, 5 oy = « Como foi

4
observado na secdo 2.5, nesta aplicaclo. as solucles da AC podem ser obtidas

gtilizando  gualguer programa para AC  simples aplicada & tabelar E -
{0 + =<', Veja os exemplos nas secdes 4.2.1 e 4.5.2,

O uso de modelos  log-lineares menos  resiritos  tém implicagdes
gpeométricas interessantes (veia Escofier (19837 e van der Heiiden (1987}
Consideremos a andlise da tabela mditipla B> %1, Denotaremos as coordenadas
estandardizadas das colunas como [, . Agora. na AC, os residuos de {11{23]

sfo decompostos. e as coordenadas sdo centradas de modo analogo a (561 i.e.

2eik Pkt Lika = 0

i.e. para cada dimensfo. as coordenadas 18m média zero. Isto é devido ao fato
de gue a marginais s8o iguais {Le. Py, - e, ., = 0) (veja secdo 2.5},

Nao trataremos aqui o case de um modelo de independéncia condicional
(§231131, por exemplol,

Conclusdes

10} Para tabelas multi-entrada, os resultados da AC aplicada a
tabelas miltiplas. resultam na scolucfio mostrando a diferenca
entre dois modelos log-lineares. Os resuliados também mostram
gue AC ndo dé cobertura a todas as formas de dependéncia

na mairiz dos dados. Por exemplo, para a tabela multipla
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P

¥> 78 4 interacdo de primeira ordem entre as varidveis 2 e
3 nAo € mostrada.

2 primeirc peonto metiva © seguinter podemos usar  esies
resultados para combinar a AC e ALL. Por exemplo, guando a
tabela multipla mais adeguada deve ser escolhida para
analisar a tabela multi-entrada. Consideremds novamente a
tabela de trés entradas. Em primeiro lugar, se alguma
interacio de primeita ordem ndc € importante para nosso
estudo. as duas varigveils correspondentes devem  ser
codificadas  interativamente. Em  segunde  lugar. guando
estamos especiagimente interessados na relagBoc de uma das
variaveis com as outras duas. esta varigvel, ndo deve ser
codificada interactivamente com outra varavel, A AU simples
mosira as interactes de primeira ordem desta variivel com as
putiras duas e a interacBo de segunda ordem. A generalizacio
da AC. pode ser usadsa para suprimir outras interacbes de
primeita ordem,.

Outra implicacdo & que. em alguns casos, € possivel usar AC e
ALL de forma complementar. Van der Heiiden e de Leeuw
{1985} e van der Heijden, de Falguerolles e de Leeuw {(1989)
propyuseram usar as duas técnicas para encontrar respostas s
diferentes guestdes. Em um primeiro passo, ALL pode
responder a guestfo de guals varidveis estfio relacionadas.
detectando as interaches importantes: no segundo passo, a AC
pode ser usada de duas maneiras; a) Quando um modelo no
gual estamos particularmente interessados. nic ajusia bem. AC
pode ser usada para estudar os residuos. b} Escolhendo um
modelo gue mal se aiusta. a AT pode sé;r usada para
interpretar os pardmetros de interacdc. Fensa-se gue em
ambos 05 contextos, AT serd especificamente Gtil guando a
matriz sob estudo € grande, pois a representacde grafics

pode simplificar a interpretacao.
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I ¢ A &
3.5 Anélise de Correspondincia para Modelos de
Quase-Independéncia

Agora, usaremos a Analise de Corresvpondéncia Generalizada {ACGH. para
estudar o distanciamento da situvagdo de independéncia em tabelas incompletas
{veja van der Heijden {1986, 1987} e de Leeuw e van der Heijden {1988} Os
modelos log-lineares usados nesie contexto s8o modeios de
guase-independéncia. Neste trabalho, somentie consideraremos tabelas
incompletas de duas entradas. contudo, os resultados podem ser generalizados
para modelos de independéncia para tabelas multi~entrada discutidas na secéo
3.4 tais como fizemos para [LH2Z231. 12§1131 e 131112]. ou da forma mais geral
modelos (&l para grupos  de categorias A e 2, Os  modelos  de
guase-independeéncia s8¢ (teils em <Certas situacdes, Fm primeiro iugar. guando
algumas caselas da tabela s8o faltanies {missing), por exemplo elas esiéan
disponiveis em zalpumas regides {anos. grupos). mas ndo foram coletados em
outras., apesar de que poderiam texr sido. Em segundo lugsr. elas poderfam ser
zeros estruturals {ie, as caselas pertencem s fatos gue |dpicamente ndo podem
acontecer. DoT exemplo: as caselas diasgonals de tabelas de
importacdo—exportacaol)., Em terceiro lugar. poderiamos optar por aplicar o
modelo de independéncia a algumas caselas mas 1o a outras: as caselas
restantes s8o observadas, mas ndo modeladas, Como um exemplo. em uma tabels
de mobilidade social. poderia ser gue estivessemos interessados somente nas
caselas gue refletem mudancas.

3 modelo matemédtico € muito simples. Comparado com o modelo satursado
{83}, este modelo define independéncia somentle pars um numero lmitado de
caselas. coletadas em ., enquanio que 08 valores para as caselas gue estdo

fora de . ndo tém resiriches:

Uyaeisy = O Ll e S
{83
Tii & Pij . CAsS0 conirario,

Este modelo pode ser testado com {(I-1HJ-1i~{7.J-#/5}) graus de liberdade.
Ouando o distanciamenio do modelo (881 € significativo, far sentido estudar os

residuos deste modelo usando a ACG.
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Comecando da generalizacdo da AC. como estd deimnida na eguacao {(B2).
omaremos €2 como a8 mairiz de proporedes do modelo de guase-independéncia.
para & escolha de =, ¢ «,. primeire formulamos 7, do modelo ({88). como
7m;; = a; by ose a casela (1.1 esta em B, Independente da normalizacio
escolhida {(necessdria para identificar o modelo), se omemos a; e b, como 08

elementos de =, e =, respectivaynente. entdo a soma dos valores singulares
guadrados vem a ser:

(P, - 7,0
tr (I32) = 3 el 2 X2 (89)
r & = £41, e8] = X/no. -

Tid

Note gue. as caselas fora de 8 na&c séo consideradas., pois ndo contribuem com
& inércia.

Agui, cada dimensfo pode ser interpretads como a decomposicio da estatistica
X, gue € o critério usado para decidir se os residuos contém informacdo
interessante.

Um esclarecimenic sobre a escolha de r, € e, € 0 fato que nos leva a
um procedimento de AC para tratamento de valores perdidos. Este procedimento
foi proposto por Nora{l975}) {veja também Greenacre{l984}), pp. 236-244). Neste
procedimenio. os valores sdo atribuidos para as caselas perdidas a partir das
caselas disponiveis da tabela. Estas atribuicbes t8m a propriedade gue., para
uma dimensionalidade especifica. digamos . estes valores sio perfeitamente
representados pela solugio da AC, é desta forma gue o incremento da inércia
devida as caselas perdidas. € nula.

Seguindo © modelo de guase-independéncia. se atribuimos valores
"reconstituidos” para as caselas gue nHo pertencem a S, de tal forma gqusg
estas caselas n&o contribuvam com residuoes, entfo a aplicaciio da AC decompde
os residuos do modelo de guase-independéncia. A estratépia para achar tais
atribuicdes esta baseada no algoritmo E-M {Espectancia-Maximizac@o}. Assim.
escolhe—-se primeiro a dimensionalidade 4, logo. o processo iterativo comeca com
a soluclo ordindria da AC para a malriz. e usando & reconstrucfo de ordem d,
atribuem—se iterativamente os valores para as caselas. i.ee num passo A {h = 1,
2....}. atribue-se:



Pimyi; © Pij» se {i.jle S 190)

Prariyis ™ Pemio Pimy.s {1+ 2_‘;;’ Home Fimia g“{ﬁ}jgé . caso coniririo

Egste procedimento continua alé gue os valores estimados seiam praticamente oS
Mesmos gque noe passo anterior.

Apesar que. O algoTiimo converge em siluacbes bem comporiadas (Le. ndo temos
uma linha ou ¢oluna totaimente missing). nio lemos seguranca zobre a
unicidade da estimativa resultante. ou da optimalidade dos gréficos. Mas. isto
ndo é muito s€rio. pPois o obietivo € poder usar 3 AC na tabela com todas suas
linhas e colunas ¢ ndc a atribuicidoc optimal para as caselas perdidas. Esie
procedimento. elimina a indeseiavel alternativa de omitir linhas e colunas gue
contém dados perdidos. Cabe esclarecer gue. 05 eixos principais. ndc  sio
aditivos como no caso de dados compleios, pois a AC para d = 2. ndo

- =L

necessariamente contém ¢ eixo pringipal para 4 = 1, mas 08 eixos podem ser

aproximadamente aditivos se os valores atribuidos sfo similares nas andlises

respectivas.
Em geral, a soluclo dependeréd da dimensdo 4. Em particular. a reconstrucio

jterativa de ordem zero simplifica~se assim:

Pepyi; = Pigs se {i.jl g 8

{91}
Pimi1yii © Pimyi. Pemy. e caso contrario.

.

Isto ¢ idé&ntico ao tratamento da AC para tabelas incompletas. Iterando. a
equaclo {91} converge a valores independentes a; b, . calculadas para as
caselas gue ndc pertencem a 5. Logo. fivando o modelo de independéncia com
os valores atribuidos p,,, ;. para as caselas fora de . obleremos residuos
ipuais a zero.

Dagui. deduzimos qgue, & AL para iabelas incompletas, pode ser calculada
usando programas da AC classicos. Somente temos gue substituir os  valores
caleulados com a equacioe {91). Isto faz com gue este método sela facil de
interpretar: usando simplesmente AC aplicads & matriz ¥ 4,

Desta maneira, incluindo o modelo de guase—independéncia na abordagem
da AC, temos ampliado o alcance da AC. E. vm melhor entendimenio da

abordagem da AU para a reconsirucéo de ordem zerp € obtida. O exemplo na



secdo 4.3 mostra a aplicaco da ACG para a decomposicic dos residuos do

modelo de guase-independéncia.

muita atencic tem se dado & anii-simetria em tabelas

Recentemente,
linha de contribuiches

importante

focaliza atencio  na

guadradas. Ums
anti-simetria de uma matriz guadrada.
O modelo log-linear de simetria para uma matriz guadrada. se sxXpressa

assim:

log 7, = v+ gy F Uy b Ui

onde: g sy ™ gy s €

Uyagiiy = Yiagine
Este modelo pode ser testado com F{7-1)/2 gzraus de liberdade,
As estimativas de méxima verossimilhanca para este modelo. estio dados
na matriz simétrica 5 . onde:

S;; = S = AP+ PR (93)

Logo. matriz de residuos do modelo de simeiria A, gque chamaremos de
matriz de apii-simetria =,

construida pare refletir o desvio da simetria. assim:

pode ser formuiada pela expressde da matriz B -

{94}
onde:
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Gower {1977} e Constantine € (ower ({(1978). tirabalharam sobre &

anti-simetria ¢ mostraram dgue a decomposicdo em valores singulares de uma
matriz anti—-simétrica A tem a forma:

A= T ID, Vo= U D, F U, (95)
onde: -~ JF €& uma mairiz bloco dimgonsl com blocos;

r 3 i

| |

Lo—q 0 A

- o5 valores singulares estfo ordenados em pares
Liye Hya 51_22 £inen o0« B

- 8¢ 0 numero de linhas ¢ impar., y;, = U ¢ JF,, = 0,

Assim. guando fazemos um grafico dos vetores singulares ©F e UJFJF  para
dimensbes pareadas, a conliguracio dos pontos linha & a mesma dos pontos
colupna, 86 qug com uma rotacdo de 907, Um erafico mais simples pode ser feito
colocando somente os pontos linha e dando a direcio da rotacdo.

Gower (1977} e Constantine e Gower {1978} mostraram gue., no grafice

dos pontos linha acontece © seguinte:

Os elementos a;; e a;, estfo aproximados por duas vezes a &rea
do tridngulo formado velzm linha 7. lUnha 7 e a origem (este
triéingulo sera denotado por O,,).

- Quando a rotacBeo dos pomntos linha aos pontos cooluna vai no
sentido horario. o elemento a;; € positivo se a rotacdo da linba
i & Hinha 7 € no sentido anti-hordric ¢ a;, € negativo se &
rotacéo f06r no sentido horégrio,

- (uando a rotacko dos pontos linha aos pontos coluna vai oo
sentido anti-horario. ¢ elemento &,; € positivo sg a rotacdo da
Jlinha 7 & linha j € no sentide horario e a,; € negativo se a
rotacio Tor no sentido anti-horério.

- {8 pontos sobre uma linha gue passa Dpelas origem néo tém

relacdo de antli-simetlria porque a area O;; € zero. Os pontos gue

estdo perto da origem tém anti-simelria peguena.

o
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Cabe esclarecer gque. estas relagdes sfo satisfeitas guando duas dimensdes déo
nma boa aproximacho de A

Vejamos a reiagac gue tem a1 AL com a decomnposicdo da anti-simetria
dada em (9531 esta decomposicido € um caso particular ds ACG {(compare com &
eguacic {821}, na gqual tomamos €3 = &S. ¢ £, = «, = 1 ; {com o gue néao
eliminamoes a influéncia das marginais), Na abordagem da AC. & regra zonderar
linhas & colunas., para eliminar a influéngisa das marginais da tabela: a
ponderacido da tabela dos residuos € também necessaria neste contsxte Com o
propdsito de manter as propriedades da decomposicdo em valores singulares da
desviacio da simetria. as ponderaches das linhas devem ser iguagis as das
colunas: =, ¥ ©, = x; T & 5 (= + <}/2. Logo, com a DVS da matriz

}:)H'%ADW"}. a decomposiclc da AC fica sssim:

e S I, D, F @ I3, 106}

Come as mareginals de ¥ nko s8c iguals s de €3 & possivel encmmirar a
situacio em que todos o3 pontos estelam a um lade do espace {(vela segdo 2.5).

0 exemplo 4.3 mostra a aplicacdo da ACG para a decomposicdo dos residuos do
modelo de simetria.

3.7 Andlise de CorrespondCncia para Decompor Residuos do Medelo
de Quase-Simeiria

Nos residuos do modelo de simetriz. 8 anti-simetria é em parie devida as
diferencas entre as marginais de F* e em parte devida a 0uiros aspecios.
Raramente. conseguimos bom ajusie com o models de simetria. poix ele ¢
altamente estiruturado. ¢ modele de guase-simetria {(Caussinus. 1965 shop et
al., 1975) € um modelo com 0 qual € possivel estudar se a anti-simefria,. que
ndo se deve &s marginais diferentes, pode ser desprezada. Este modselo pode

ser formulado como:

logm,; = U+ Uyyy + Uy b Upgag s 971
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com a restricdo: Uyae 5y & Unagjs -

Este modelo tem {7131 7-21/2 graus de liberdade. Comparado com o modelo de
simetria (92}). a restricdo uy,, = U, ;, Na0 € considerada. Se p; = p ;. 0 modelo
de guase-simetria fica simplificado como o modelo de simetria.

0 modelo de guase-simetria. nfo reguer homogeneidade marginal. como o
modelo de Simetria. As estimativas de méxima verossimilhanca para este modelo.

estdo dadas na matriz guase-simélrica "¥°, ;. onde:

fl = pz"\
L H - ﬁ¢,?
€1¥ “+ t;_‘ = ;}irﬁgﬂ ;}jf‘ é}‘q? = 1..... i}

somente necessitamos de uma das dusas primeiras eguacdes:; dada a terceira.

uma das primeiras € redundante.

A matriz "I, n8o € necessariamente siméiricar entantoe gue 2 mairiz
residual A = B - "F € uma malriz anti-simétvica {vois, &,; = -a,;;). Queremos
egstudar a matriz residual A com AC. mantendo as propriedades da DVS da
anti~simetria. De forma anélora & anélise para os residuns do modelo de
simetria. isto pode ser efetuado tomando o mesmo coniunto de pesos para as
linhas e as colunas. de modo que novamente tomamos (p, + p_ [}/2 como 0%
elementos de =, € <, AROTE lemos a mesma situacio gue na secdo anterior.
férmula de reconstrucdio pode ser escrita como na eguacdo (96), com a
diferenca gue €Q = "I° ndoc & simétrica.
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3.8 Observacdes Gerais

Nesta secBo, temos apresentado slgumas relagles dteis entre AC e ALL:

1. Em primeiro lugar, os scores obiidos com AC, usualmente se
eproximam aos parametros do modelo de associagdo RC  de
Goodman.

2. Em segundo lugar., itemos viste gue AC  de tabelas
multi-dimensionais por meio de tabelas muliiplas. pode ser
interpretada em térmos de alguns modelos log-lineares de
independéncia, e temos indicado gque AC pode guiar a
interpretacio dos parédmetros de interagfo ou dos residuos.

3. Em terceiro lugar, o procedimento da AC para o tratamenio de
caselas perdidas estéd estreitamente relacionado ao modelo de
guase-independéncia.

4. Temos demonstrado como AL e ACG podem ser usadas para a
andlise de tabelas guadradas. A AC pode nos fornecer uma

clara visfio das anti-simetrias importantes de uma matriz
guadrada.
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4. Alguns Exemplos de Aplicacdo
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4,1 Aplicacdo da AC a um Exemplo Simples de Lingliistica
(Matilde Scaramucci, IEL/UNICAMP, 1993)

0s dados da tabela 4.1.1 foram obtidos da Pesquisa: "Papel do Léxico na
Leitura em Inglés como Lingua Estrangeira: Foco no Produio e no Frocesso™,
feita por Matilde Scaramucci, aluna do Doutorado em Lingiiistica IEL/UNICAMP
{Instituto de Estudos da Linguagem) e professora de inglés do DLA/UNICAMP
(Departamento de Lingiliistica Aplicada). Os individuos, dos quais os dados
foram coletados, foram alunos do curso de Inglés Instrumental, oferecido pelo
CEL/UNICAMP, durante o segundo semestre de 1990, Estes alunos, sao
predominantemente alunos regulares da UNICAMP, das é&reas de Malemitica
Aplicada e Engenharia Eléirica.

Entre outros, foi avaliado um teste de familiaridade para um grupo de 30
palavras, sendo 20 reais e 10 inventadas (veja a tabela 4.1.1). Neste teste, néo
foi advertido a existéncia de palavras inventadas; cabe esclarecer gue, entre
as palavras reais, existem palavras "cognatas" (mesma origem em duas linguas,
mesmos radicais) e também, existem palavras "falsas cognatas" (parecem., mas
nido sdo o que parecem), por outro lado, para as palavras inventadas, existem
algumas '"falsas cognatas”. As classificacbes para o teste de familiaridade,

foram:

a palavra é ndo familiar (ndo conhego o significado).
- a palavra € pouco familiar {(nfo tenho certeza sobre o

significado).

& palavra é familiar {sei ¢ significado)

Devido a gue a tabela 4.1.1 tem 30 linhas x 3 colunas, 08 dados serdo
completamente representados em gréaficos de duas dimensdes (i.e.: a gqualidade
de representacdo serd de 100% para todos os pontos em duas dimensfes). Da
tabela 4.1.3, temos gque o primeiro eixo explica 83% da inércia, e o segundo 17%.

Da tabela 4.1.4, as categorias coluna que t&m maior contribuicfoc absoluta
sobre o primeiro eixo s8o: familiar do lado positive com uma contribuigio igual
a 61% e ndo familiar do lado negativo com uma coniribuicfic absoluta igual a
38%, de modo gque, estas duas categorias de familiaridade explicam o 99% da
inérecia do primeiro eixo. Ao mesmo tempo, esies pontos tém uma excelente

gualidade de representacfo pelo primeiro eixo e sfoc 56% e 97% respectivamente.
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Portanto, este eixo vai, no sentido crescente, de menor a maior grau de
familiaridade e pode ser interpretado como um fator de familiaridade. Clhando
pare o segundo eixo, a maior contribuigBo absoluta estd dada pela categoria
pouco familiar do lado positivo, com uma contribuicio absoluta igual a 83% e
uma gualidade de representagdo 92%, conseqgiientemente, o lado positivo do eixo
pode ser interpretado como familiaridade médis; se se alguma palavra estivesse
bem representado do lado negativo, a palavra teve altas classificagles como
familiar e ndo familiar, mas baixa classificaciio como pouco familiar, Com estes
dois resultados, vemos que o grau de familiaridade segue um "arco” no espago,
este fendmeno € chamado de "Efeito de Guttman” e, se dd quando existe uma
ordem entre as categorias segundo os dados da tabela, Conseqiientemente, das
apreciacbes a respeito dos eixos, as posigfes das palavras no espage indicam o
grau de familigridade segundo o grupo de alunos gue participaram do teste,

Com © propésito de jlustrar & comparagio entre o grafico em coordenadas
principais e o gréafico combinando ambos os tipos de coordenadas. no gréfico
4.1.1, foram colocadas as palavras € categorias de familiaridade em coosdenadas
principais e, em adig¢io, colocamos 1o mesmo gréfico as posigbes das categorias
de familiaridade em coordenadas estandardizadas. Ao inspecionar tal gréafico,
podemos dizer rédpidamente:

- As palavras "mais familiares” foram {em ordem de maior a menor
grau de familiaridade}: close, slowly, empty, spring, receiving, e
appeared.

- As palavras de "familiaridade média" foram {(em ordem de maior
a menor grau de familiaridade): cloud, *adjustion, picked up,
patiern, shaken, #*observement, throughout, massive, Tairly.
fortuitously e disk-shaped.

- Finalmente, as palavras menos familiares foram {em ordem de
menor a maicr grau de familiaridade): *drealled, *glim, *tark,
#trivel, loomed, spawned, *lodings, *leam. resembling, *resks,

*gkapping, cluster e focusing.

Observe gue este grafico revela a informa¢do da tabela com bom detalhe, por
exemplo: As palvras inventadas foram classificadas, pelos alunos, como néo
familiares, que € justamente © gue esperidvamos, a exess8o das palavras

sadjustiion e *observement que apesar de serem inventiadas, foram classificadas
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como pouco Tamiliares talvez, por serem falsas cognatas {pois foram construidas
com radicais e finais existentes, embora & combinacio nfo exista como palavra)

e podiam confundir aos alunos, Por outro lado, a psalavra throughout foi mais

classificada c¢ome pouco familiar que qualguer outra palavra. No caso das

palavras massive e fortuitously, estéo situadas bem perto da origem, de modo

gue tém um perfil similar ao perfil médic {confira na tabela de perfis linha
4.1.2}.

Vemos entfo gue, a AC grafica a tabela, de forma gque a informacdo

contida na tabela é {f4cil e rédpida de entender, este gréafico pode ser
interpretado como aquele onde est8o contidas simultdneamente as informacdes

de todos os histogramas de cada palavra.
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Tepels 4.1.1: Tabela de Conlingéncia pare ¢ Classificacio de Falavras segundo o teste de

Familiaridade {ss palavras inventadas estdo precedicas por um 3},

Familiaridade
Palavra
néo pouco
familiar familiar familiar Total
xlodings 45 3 3 49
cluster 37 7 5 49
sskapping 41 & 2 49
spawned 45 4 0 49
shaken 21 7 21 49
#glim 47 2 0 49
loomed 47 1 1 49
sdrealled 48 i 4] 49
resembling 40 8 i 49
c loud i8 i0 21 49
*leam 44 4 1 49
disk-shaped 27 i5 7 49
*tark 47 0 i 48
fortuitously 27 10 12 49
fairly 21 17 11 49
sobservement 156 15 156 47
massive 26 7 16 49
¥trivel 45 3 0 48
picked up 17 i3 19 49
focusing 34 9 6 49
spring g 5 35 49
empty 6 4 39 49
throughout 15 21 13 49
pattern 17 14 18 49
appeared i4 10 23 49
close 3 2 44 49
#adjustion 15 16 18 49
receiving 6 12 31 49
sresks 40 8 1 49
slowly 6 i 42 49
Total 824 235 407 1466

Forte: Matiide Scaramucci, 1EL/UNICAMP, 1893,
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Tabela 4.1.2 ; Perfis Linha (* 108)

Famiharidade
Palavra
n&o pouco
familiar famitiar familiar

¥lodings 91,84 6,12 2,04
cluster 75,31 14,29 10,20
tskapping 83,67 12,24 4,08
spawned 91,84 8,16 0,00
shaken 42,86 14,29 42,86
#glim 95,92 4,08 4,00
joomed 85,82 2,04 2,04
*drealled 97,96 2,04 0,00
resembling 81,63 16,33 2,04
cloud 36,73 20,41 42,86
®¥jeam 89,80 8,16 204
disk-shaped 55,10 30,61 14,29
#tark 97,92 0,00 2,08
fortuitously 53,10 20.41 24,49
fairly 42,86 34,69 22,45
*observement 34,04 31,51 34,04
massive 33,06 14,29 32,65
¥trivel 93,75 6,25 0.00
picked up 34,69 26,53 38,78
focusing 69,39 18,37 12,24
spring 18,37 10,20 71,43
empty 12,24 8,16 79,59
throughout 30,61 42,86 26,53
pattern 34,69 28,57 36,73
appeared 28,57 20,41 51,02
close 6,12 4,08 89,80
*adjustion 30,61 32,65 36,73
receiving 12,24 24,49 63,27
*resks 81,63 16,33 2,04
slowly 12,24 2.04 85,71
Perfil Médio 56,21 16,03 27,76
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Tabala 4,1.3 : Decomposicloc da Inéreie relative acs £iros

Valores Inércias Chi-
Eixo Singul.  Princip. Quadr, Percent 17 ¥ 51 B8 85
T e e e W

g 0,85757  0,43240 633,898 03,153 sessrsaaspesmasinenesiny
28 (,28605 D,0876% 128,451 15,85% wieee
Total {,52005 762,389 (Graus de Liberdade = 58j

Tabels 4.1.4 . Estalisticas para as ClassificagBes de Familiaridede ¢ 25 Palavres

Classif.Famil,  Hsssa  Proporgds foord.Principais Contrib.Absoluta Contrib.Relativa
[Patavras Inércia 19 Eixo 20 Eive 19 Eixe 28 Eixo 12 Eixo 28 Eixo
nlo feniligr 0,56207 0,32248 -0, 337147 -, 08898 (,37808 0,06284 0.95715  §,03285

{CEV(-0,81680  -0,33437 )

pouco femiiiar 0,16030 0,13078 0,18408 §,67193 0,01336 0,825T4 0,07700  0,82300
{CE}( 0,20514 2,76%62

familier G,27783 0,52678 0,97548  -0,1475% 0,8109% 0, 11147 £,88435  0,03565
(CEJ{ 1,48345  -0,6335t )

tlodings 0.03342 0.03317 -6.70187  -0.18105 0.03808 0.01250 0.93761  0.0823%
cluster 0.03342 0.01182 -0.42331  6.00110 0.01385  0.00002 0.98972  6.00028
tskapping 0.03342 0.02218 -0.58684  -0.02773 G.02662  0,00029 0.99777  ©.00223
spawned £.03342 0.03484 -0.72812  -6.12180 G.04076  0.00588 §.87283  0.0213%7
shaken §,03342 0.00743 0.32783  -0.6%0%7 0.00831  0.00313 (.92808  .070%2
tglin 6.03342 0.04160 -0.77151 -0.22808 0.04801 0.01984 0.81967  0.08028
Toomed §.63342 0,041 ~0.74728  -0.28733 0.04316  £.03148 0.8711%  D.12681
sgrealled 0.03342 0.0456¢ -0.73420  -0.28123 0.04876  §.03016 0.88856 C.11142
resemaling 0.03382 g.022M1 -0.56839  0.08466 0.02678  ©.00273 0.97872  (.02028
¢loud 0.03342 €.01038 0.39581  ©.08885 0.012i2  0.C0181 §.87084 002038
leam 0.03342 023070 -0.87917 01279 0.03568  0.00824 0.96575  0.0342%
disk-shaped .03342 0.01274 -0.14788  0.,42004 0.00169 0.06728 §.11025  0.88875
Hark £.03274 0.04453 -0.76687  -0.34060 0.04478  0.04334 0.8358%  0.16401
fortuitousty §.03342 0.00103 -0.02660  0.12380 0.00005  §.00584 0.04413  ©.95587
fairly 0.03342 0.01668 G.08532  0.50180 0.00056  (.09608 0.02808  ©.87182
fpbservement 0.03206 9,01597 0.32%11  0.38486 0.00764  G.05703 (.33807 §.60183
massive 0.03347 ¢.80078 0.08310  -0.05005 0.00067 0.60138 §.70618  0.2838!
strivel 6.03274 0.03702 -0.74738  -(.17462 6.04230  0.00100 0.84991  0.05009
picked up 0.03342 0.01252 0.37011  0.24048 0.0105%8  ©.02206 0.70317  0.20688
focusing 0.03347 §.00778 -0.33087  0.10724 0.00B47  G.00438 {.90432  0.08508
spring 0.03342 (.05188 0.53968 -0.28:33 §.06826 0.63040 ¢.81720  0.08280
empty 0.03342 0.08E77 1,10477  -0.35988 .09435  0,0483% 0.50406  0.085%4
throughout 0.03342 0.03638 0.2683%  §,70226 G.00563  0,18807 0.12877 0.3
pattern £.03342 0.01348 0.34585  0.2%314 £.00325 0.03426 057107 §.42883
appeared §.03342 D0.02202 0.58370  §.04443 0.62834  0.0047% 0.98424  0.00578
tlose £.03342 0.12348 1,28411  -0.49670 $.12946  0.09408 0.87150  D.12840
*gdjustion 0.03342 0.02043 0.38124  §.40802 6.01183  G.08287 0.45147  0.31853
receiving 0.03342 0.05415 0.91076  §.11408 §.08412  0.00488 0.38455  0.01545
tresks G.03342 0.0t -0.5883%  0.0R458 0.0267¢  0.00273 0.9797¢  0.02028
slowly 0.03342 0.10769 117758 -0.53783 010718 §.11023 0.82750  0.9728C
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Gréfico 4.1.1 : As palavras e as classificaghes de Fapilieridade em coordenadas principais.
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4,2 Aplicagdo da AC como um suplemento da aplica¢do da ALL & um
Exemplo de Pena de Norte
(Radelet, 1981)

Este exemplo, foi extraido do livro de Agresti (1990). Dos dados, temos as
seguintes informagdes:

A tabels 4.2.1, foi apresentada por Radelet {1981), € uma tabela
tri~dimensional 2x2x2. O artigo de Radelet, estudou os efeitos de caracteristicas
raciais sobre a pena de morte para acusados de homicidio. As varidveis da
tabela 4.2.1, séo:

- Veredicto de Pena de Morte, com categorias: Condenagio e
Absolviggo,
- Racga do Réu, com as categorias: Branca e Negra.

- Raca da Vitima, com as categorias: Branca e Negra

Os sujeitos foram réus de homicidio em 20 municipios do Estado da Flérida dos
Estados Unidos durante os anos 1976 a 1977. O nuimero total de réus foi de
326.

Tabels 4.2.1: Yeredicto ds Penz de Morte segundo a Raca do Réu e & Reca da
Vitima,

Racga do Raca da Pena de Morte
Réu Vitima Sim Niao
Brancs Branca 19 132
Negra O g
Negra Branca 11 52
Negra 6 a7

Fonte: Agresti(1930}, p 136.; Radelet{1981),

Primeiro faremos as andlises das trés tabelas mudltiplas, construidas

codificando duas varidveis interactivamente contra a terceira e depois faremos
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as andlises correspondentes &s trés tabelas marginais. Ambas as andlises serio
feitas, pois veremos que o modelo gue se ajusta € o modelo de independéncia
condicional, tal modelo ndo implica o modelo de independ@ncia marginal (veja
Agresti, 1990, p.138-142.)

4.2.1 And lise da Tabelsn

Segundo a tabela 4.2.2 temos gue o modelo que se ajusta bem asos dados
da tabela de trés entradas é o modelo {121{23], isto é&:

}08 zz’jk = U+ ul(i} + HZ{J’3 + UE(X) + uu{ij) + u23(jk)5

Tabela £.2.2: Tabelg da Anélise de Verilncis pare ¢
Modelo {171{23)

Fonte GL  Chi-Quadrad Prob
REU 1 15,76 0,900
YITINA i 29.56  0.0005
YEREDICTO ! §7.38  0.000C
REUYITIMA i 73.28 0,000
VITIMA*YEREDICTO 1 §,45  §.0348
RESIDUAL i 0,87  G.3509

conseqiientemente, &as interacdes despreziveis s8o: a de primeira ordem
RéuxVeredicto e a de segunda ordem RéuxVitima*Veredicto. Para interpretarmos
a interagcdo Réu¥Vitima, deveremos aplicar AC a tabela miltipla construida
codificando interactivamente Vitima com Veredicto e, para interpreiarmos a
interagdo Vitima*Veredicto, deveremos aplicar AC a tabela miltipla construida
codificando interactivamente Réu com Vitima.

Interpretando a Interacdo Réu*Vitima

A anélise de correspondéncia da tabels multipla construida codificando
interactivamente Vitima com Veredicto, decomple os residuos do modelo de
independéncia conjunta [11[{23], i.e. © modelo:

log Tije = U+ Upogy + Uy + Ugpy + Uasg gy
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visto que, &adquele que bem se ajusta € o modelo [12]{23], entdo esta anélise
decompde & interaco RéuxVitima.
Esta tabela pode ser representada 100% num espago de uma dimensdo. O

grafico 4.2.1 revela as tendéncias dos réus dada alguma combinacéo
vitima*veredicto:

a. O réu foi maiormente de raga branca, em primeirc lugar,
guando a vitima era branca e o veredicto foi de absolvigdo e,
em segundo lugar, quando a vitima era branca e o veredicto
foi 8 condenacgdo.

b. © réu foi maiormente de raca negra, em primeiro lugar, guando
a vitimas era negra e houve condenacgdo e, em segundo lugar,
guando a vitima era negra e ndo houve condenaclo. Mais ainda,
o gréafico 4.2.1.b revela gue em todos 0SS casos em gque a vitima

era negra e houve pena de morte, o réu era negro.

As observagbes em (&) e (b} indicam gue as vitimas foram mortas
principalmente por réus da mesma raga, assim podemos interpretar gque a

interagdo Réu*Vitima se d& por que os homicidios foram feitos por pessoas da
mesma raga que a vitima,

Interpretando a Interacio Vitima*Veredicto

A analise de correspondéncia da tabela mualtipla construida codificando
interactivamente Réu com Vitima, decompde os residuos do modelo de
independé&ncia conjunta [3]{12], i.e. o modelo:

iog Tije = U+ Uy + Upgy + Useyy + Upagigy

assim, esta anédlise decomple a interacdo Vitima*Veredicto.
Esta tabela pode ser representada 100% num espaco de uma dimensdc. O

grafico 4.2.2 revela as prioridades que foram dadas nos veredictos dos
julgamentos na Fl6rida:

a. AS maiores chances do réu ser condenado & pena de morte
foram, em primeiro lugar, guando o réu era negro € a vitima

branca e, em segundo lugar, quando o réu era branco e a
vitima branca.

79



b. As maiores chances do ré€u néo ser condenado a pena de morte
foram, em primeiro lugar, gquando o réu era branco e a vitima
negra e, em segundo lugar, quando o réu era negro € a vitima
negra. Mais ainda, o grafico 4.2.2.b revela gue nido houve

nienhuma condenacBo guando o réu fol branco e a vitima negra.

As observacles em {a) e (b} indicam que ¢ veredito dependeu principalmente
da vitima, guando a vitima era brarnica houveram mais condenacgles a morte gue

guando a vitima era negra.

Interpretando a Soma das Interagbes RéusVitima e Vitima*Veredicto

Nas andlises anteriores, temos indicado interpretacBes das interagbes
Réu*Vitima e VitimaxVeredicto. Podemos ganhar ainda mais guando aplicarmos a
analise de correspondéncia & tabela mdltipla construida codificando
interactivamente Réu com Veredicts, para decompor os residucs do modelo de

independéncia conjunta [2}[13], i.e. o modelo:

log @i = vt Uy + Ungy f o Us T Usiey

visto que O modelo que bem se ajusta € o modelo [12][23], entdo esta andlise
decomple a soma das interacBGes Réu*Vitima e Vitima*Veredicto.

No gréafico 4.2.3, vemos gue & direcio da interagio Réu*Vitima se manteve
igual a da anilise anterior, entanto gue a diregdo da interaclo Vitima*Veredicto
néo se manteve, isto revela que a interaglo Réu*Vitima fol mais forte gue a de
Vitima*Veredicto (claro, isto poderia ser concluido olhando diretamente a tabela
4.2.2, ou as estatfsticas Chi~Quadradc da tabela 4.2.3). O gréafico 4.2.3.b, revela,
o que Jj4 conheciamos, sé que expressado de outro modo, gue em todos o©s

casos em gue o réu fol branco e ele condenado, a vitima foi branca.
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Tabels 4.2.3 : Estatisticas para cada Tabelz MGitipla Combinando duas Veridveis fontra & Tercairz

Tabels

yalores Inéreiz Chi-

Celegoria Mzssa  Proporgdo Cesrd. foord,  Contrid

wiltiple | Singui. Princip. Quadr. inércia  Princig.  Estand.  dbsolut
¥ bran # Condems  0.03207 0.02104 0.28512 §.02104

yitsvered ¥ pren ¢ HEo con  0.56447 0.32616 0.452376 §.32616
0.59526 0,35353 135,901 | ¥ negr * Condena  0.01840 0.049%0  -0.98176 0,04340

i {3s1} 1 ¥ negr ®= HEo con 0.32815 0.60280  -0.8MIE2 0.80290

Réu A bran §,45080 §.50820 §.60734 1.01858  §.5092¢

B onegr 0.5092¢ 0.49080 -0.58538 -0.98178  ©.49080

Rbran s V pran  0.46310 (.08228  0.04313 005224

Réus¥itin & bran % Vopeqr  5.02781 18012 -0.352Y {.16012
G.14630 0.02140 6.97734 | B negr * V bran  §5.19325 0.37853  0.2047% 0.37853

X {3g1) 1 Ronegr * Vonegr  0.3159% 0.40917  -0,16647 §.40811
Veregicto {ondenado 0.11043 (.88957  (0.41823  2.B3823 0,897
Y30 conde 0.BBYET 0.11043 -0.0515% -0.35233 {.11043

R pran * (ondens 0,00828 OD.0BYSE  -0.72344 $.08188

Réusyered B bran ® Hio con  §.43252 0.40323  -0.38903 .40323
0.61004 G.37T215 121.322 | B negr * Condenz  G.05215 §.00005  C.01476 §.060005

X {331) | Ronegr * KEp con D.45705 G.51475 4.64740 0.51475
yitips Yy bran §.55644 0.34356 -0, 44133 -0.72344 4 34353
LV onegr C.34386 0.65644  0.84325  1.38823 0.53644
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grifico 4.2.2 : Tabela Combinando Réu ¢ Vitima contre Veredicto (revels interaclo Vitime¥Veredicto)

REuTVities en Coprdenadas Principais
Yeredito em Coorcenadss Esianderdizadss

Coordenadas Principeis
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Grafico 4.2,3 : Tabeis Combinando Réu e Veredicto contra Vitima {reveia & soma das interacles Réys¥itims e

¥itimatveredicto)

RéusVeredicto em Coordenadas Principais
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4.2.2 Anélises das Tabelas Marginais

Interpretando & Interacdo Réu*Vilima da Tabela Marginal
Segundo & tabela 4.2.4, temos que o modelo de independéncia marginal
[1}i2] se ajusta muito mal aos dados.

Tabela 4.0.4: Tabels da Anéiise dg Varidncie para o
¥odeio Marginal [17)

Fonte &L {hi-Quadrad Prob
REY 1 17.45 7.0800
YITINA 1 ir.81 $.0000
REUSYITIMA i 78,52 0.0000

A andlise de correspondéncia da tabela marginal Réu Vitims, decompde a
interacio Réu*Vitima da tabela marginal. O gréfico 4.2.4 revela que a tendéncia

é gue o réu ataca principalmente vitimas da prépria raca.

interpretando os Residuos do modelo de Independéncia da Tabela Marginal Réu
e Veredicto

Segundo a tabela 4.2.5, temos que o modelo de independé&ncia marginal
[11[3] se ajusta bem aos dados.

Tabelz 4.2.5: Tabelas dz Anélise de Yaridncis pera o
Modelo Marginal [1]{3]

Fonie BF  Chi-Square Prob
Rel 1 0.4 0,739
VEREDILTO 1 138.85  G.0000
RESIDUAL 1 §.22  0.8382

A andlise de correspondéncia da tabela marginal Réu Veredicto, decompde o0s
residuos do modelo de independénicia. Mesmo que a interagdo Réu*rVeredicto
tenha sido n#o significativa, podemos conhecer a diregfo desta, ao examinarmos
o gréfico 4.2.5.c que revela que dentro do conjunto de condenados, os rtéus

eram na maioria brancos.
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E interesanie comparar este resultado com a anédlise feita para & tabela
miltipla combinando Réu e Vitima, que indica que a condenagBo depende
maiormente da vitima ser branca e o réu negro. Isto, mostra a importéscia das

ansdlises anteriores da tabels milb-entradas.

interpretando & InteracBo Vitima*Veredicto da Tabela Marginal

segundo a tabels 4.2.6, temos gue o modelc de independé&ncia marginal
[21[3] se ajusta mal acs dados.

Tabels 4.2.6}: Tabsla da Andlise dp Varidncia para 0
Yode 1o Margingl [23]

fonte gL Chi-Quadrad Prob
YITIMA 1 2.7 0.5000
YEREDICTO 1 102,47 0.090¢
VITIMA®VEREDICTD 1 .21 0.02%5

A anslise de correspondéncia da tabela marginal Vitima Veredicto, decompbe a
interacdo VitimaxVeredicto da tabela marginal. O grafico 4.2.4.c dentro do
conjunto dos julgamentos com condenacgéo, a maior proporgdo estd dada guando
a vitima é branca.

Tabeta 4.2.7 : Estatistices para cada Tabela Margina} 43 tabeiz 4.2. !

Tabela Yalores Inéreia Chi- Categoria Massa Proporgic  Coord. Coord, Contrib
Merginal | Singul. Princip, Quadr, Inércia Pringip.  Estand.  Absoiut
Réu R bran 0.4%08¢ 0.5092¢0 -0. 80438 -1.01858 0.50920

X $.59185 0.35779 115,008 R negr §.50820 0.49080 0.58313 0.9817¢6 0.48080
¥itima {191} Y bran 0.65644  0,34356  -0.478B9  -5.72344  0.343%%
¥ negr 0,34358 §.85644 0.82102 1.38228 {.55644

Réy fobran {1,43080 §.50870 G.02658 1.01858 ¢.50920

X 602808 G.00068 0.2214% | B negr 0.50920  0.48080  -0.0253%  -D.98176  0.49080
Yeredicto (1g1) Dondenads  0.11043  D,589%7 0.07387 2.83823  0.8B9ST7
k&0 conde 0.88957 0.11043 -0. 00818 -0.35233 §.11043

Vitira ¥ bran 0.55644  0.3435% 0.09494 0.72344  G.3435¢
i §.13184  0.01722 5.51487 ¥ negr (0.34388 0.65644 -0. 18141 -1.3822% 0.65644
Veredicto {1g1) Londenado  0.11043  0.888%7 0,37244 2.63823  0.88857
Nio conde  0.88357  §.11043  -0.04624  -0.35233  0.11043
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Grético 4.2.4 : Tabele Marginal Réu e Vitina
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: Tabels Marging] Réu e Veredicte

Bréfice 4.2.5
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Gréfico 4,2.6 : Tabela Marginal vitime ¢ Veregicto
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4.3 Aplicaco da AC e ACG a um Exemplo de Etologia
(Stater e 0llason, 1972)

Refaremos a andlise de uma matriz de transicdo, que van der Heijden
(1986) tratou com AC e ACG sob os modelos de independ€ncia e
guase-independéncia respectivamente. Os dados foram tomados de Slater e
Ollason (1972}, destes temos as seguintes informac¢Bes: Observou-se o
comportamento de um grupoe de passaros machos "zebra finches”, em cautiverio
e isolados. Se anotaram os cambios de atividade para cada péssaro. As

atividades consideradas para os passaros foram:

Esticar, Locomover, Canptar, Enfeitar-se {se alisando com o bico),
Cogar-se, Esfregar {o bico), Tomar-Banho {de areia}, Posar

Beber, Comer, Ficar-Quieto, Arrepiar-se € Amolar {o bico)

A tabela de transiclo entre atividades, tem a propriedade particular gue
ela tem =zervos estruturais fora da diagonal, desde gue entre as quatro
atividades Banho, Beber, Comer e Amolar nio pode haver transigdo, pois estas
atividades séo feitas em locais diferentes e pelo menos entre elas deve haver
Locomover.

A tabela 4.3.1 mostra as transi¢des do péssaro n0 27. As caselas
diagonais s8o zeros estruturais, e também as transi¢ghes entre as atividades
Banho, Beber, Comer ¢ Amolar. As atividades no momento ¢ estfo representadas
em mindsculas e as atividades no momento {+1 est8o representadas em

mailsculas.
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Tabela 4.3.1 : Transigles entre 25 elividades o Pdssaro #¢ 27 {7-° dencta zeros estruturasst,
Atividades Atividades no momento £+
ns momento

t & B £ ] £ F g H i J i ] ¥

g esticar - 3 3 3 it ? i ¢ 1 1] 1 § ]

locomover 5 - 18 g 3 it Z 23 §2 42 7 5 37
¢ cantar 2 i - 21 ? 3 § i 1 3 ? 1 4
¢ enfeitar 1 1§ 18 - § i ¢ 1 i H ¢ 1% ?
& C0gar & ? H 7 - 1 B 0 ] ] i i 0
f esfregar ? &5 ? § { - 0 ] g 2 i i G
g banho 4 2 ] g 0 0 - ¢ - - 0 ¢ -
b posar i 18 i 0 i § ¢ - ki § 1 z 2
i beber 3 69 ¢ 3 i 18 - : - - 2 it -
i comar 1 3 i 5 ] 2 - i - - i i -
k quieto H i & 5 4 3 il Z { 1 - i {
boprreniar ] 1§ 12 ] ¢ 1 ] § ] 0 g - ]
B oanolar § 33 3 Z i § - 1 - . 6 & -

Fonte: van ger Heijden {19861 Slater & Oilanson {1877

4.3.1 Analisando a Tabela com AC para a decomposic8o dos residuos
do meodelo de Independéncia

Primeiro, foi feita uma andlise para investigar se existe alguma estrutura
partindo da independéncia, sem considerar os zeros estruturais como tais,

A tabela 4.3.2 mostra a decomposicdo da inércia e da estatistica
Chi-quadrado, onde X? = 8§98, com 144 graus de Iliberdade, portanto, as
freqiiéncias diferem de forma significativa do modelo de independéncia. Os trés
primeiros eixos contabilizam 89% da inércia.

As maiores contribuicBes ao primeiro eixo, estic dadas por Jocomovern
com 56% no momenio t e 44% no momente t+1. Do lado positive do eixo, estéo
bem representados: Jlocomover {t), junto com banho beber, comer., amolar e
cantar {t+1). Do lado negativo do eixo, estdo bem representados lJocomover
{(t+1), junto com banho, beber, comer, amolar e cantar {(t). Isto reflete a
necessidade do péssaro se locomover para realizar tais atividades. Inclusive,
podemos ver que © péassare ndo faz nenhuma outra atividade no local onde
toma banho de areia, pois antes ¢ depdis ele sempre se locomove (veja na
tabela 4.3.3: as coordenadas principais de banho de areia () coincidem com &s

coordenadas estandardizadas de locomover {t+1}, isto significa que depdis de
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tomar banho ele sempre se Ipcomove; veja também gque as ceoordenadas
principais de banho {t+1) ccincidem com as estandardizadas de Iocomover {t) ,
isto significa due antes do banho ele sempre se locomoveu). Logo, exgminando
os graficos 4.3.1 e 4.3.2, vemos gue a primeira dimensfo estd dominada pelos
zeros estruturais: Por um lado, os elementos diagonais p,; = 0, s8o bem
menores que os esperades p; p ;. isto faz com que a maioria das atividades
nos momentos t e #+1 {¢t = 1.,...)}) se localizem em lados opostos da origem.
Isto reflete principalmente a estrutura ji& conhecida devida aos zeros
estruturais, e, por esta razfo, tal vez esta solugdo ndo seja a mais satisTatéria.

As malores contribuigBes ao segundo eixo, estfo dadas, do lado positivo
por enfeitar {t), junto com ficar guieto e cogar (t+1). Estas atividades tém boa
representagdo. Por outro lado, a4s maiores contribuigbes ao terceiro eizo, estdo
dadas, do lado positive por cogar e arrepiar {t}, junto com enfeitar {i+1}. Por
este eixo estdo bem representadas as atlividades: do lado positivo, cogcar e
arrepiar {t), juntc com enfeitar e esticar ({+1) em contraposicdc com posar
{t}), do lado negativo. Isto mostra gque os eixos segundo e terceiro tém a ver
com o que podemos chamar de "arrumacgio do pdssaro”.

Tabels 4.3.7 : Tabelzs ¢& Decosposicho da Inér¢ia e @ Estatistica

Chi-Quadrado por AC, pare = Decomposicdn dos Residuos do Modelo 4e
Independéncis da Tebeis de Transi¢io enfre &8 Atividades do Péssarp n@ 27

Valores  Inéreias Chi-
Ei10 Singul.  Frincip. Guadr. Percent 1T 26 39 52 8%
Bl LTIt I S SRR

1¢ 0.78338  0.61368  BE4.B34 65.103 wxrerurvdrninidisaninens
28 037578 GLM1EE 134510 14,4973 viuem

k1Y g.20381  0.68632 82.287  §.16% s

42 §.22150  Q.04808 46,755 5.20%

50 0.15298 00234 FL.30T  Z.48% ¢

§¢ L1008 001288 11.544  1.%8%

1t G.10142  0.01028 §.608  1.00%

g2 0.08361  0.0040% 3,858 0,43

82 0.03840 000147 1,405 0.16%

108 .0336% 0.00114 1.082  0.12%
118 §.00683  0.00003 0.045  0.00%
120 0.00165  ©,00000 G.601  0.00%

Total $.94272  B%5.413 {Graus g Liberdade = 144)
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: Estatisticas da AC para @ Decomposicdo Sos Residuos 4o Wodelo de Ingependéncis da Tazbela de

Tabels £.3.3

tre as Atividades do Pdssaro nd 27
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Gréfico 4.3.1 : Coordenadas Principais dos Eixos Primeiro e Segundo da AC para 2 decomposigdo dos Residuos
do MWodelo de Independénciz da Tabels de Trinsicdo entre as Atividades do Pdssaro nl 27
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Grifico 4.3.2 : Coordenadas Principals dos £ixos Primeirp ¢ Terceiro de AC parz 8 decomposicdo dos Residuos
do Modelo de Independéncia de Tabelz de Transicdo entre as Atividades do Pdssaro n@ 27
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4.3.2 Analisando a Tabela com ACG para a DecomposicBo dos

Res fduos do Modelo de Quase-Independéncia

Uma solucdBo gue ndo € influenciada pelos zereos estruturais., pede ser
enconirada usando a ACG, onde as diferencas entre as freqiifnceias observadas
e as fregléncias esperadas sob ¢ modelc de guase-independéntia s#o
decompostas. Neste exemplo, para todos os zeros estruturais g;; = py = 0, €
para as outras caselas g;; = a;b;. Mas os cédlculos foram feitos com © seguinte
artificio: Primeiro, estimamos os valores a; e b; (i,j=1,...,13) da forma
como estd explicado na segdo 3.5 {veja em anexo II1.b}. Logo, substitzimos 03
valores a;D; nas caselas com zeros estruturais. Daf, entramos com & tabela
modificada no procedimento da  AC. Desta maneira, & esperanga sob
independéncia da tabela modificada, apresentard os mesmos valores que a
tabela modificada, conseqiientemente, estas nic contribuem com & infrcia, €
temos a vantagem gque as massas serdo as apropriadas. 56 nédio devemos
esguecer © verdadeiro nimerc de graus de liberdade gue € igual a 119.

Os residuos do modelo de guase-independéncia sdo também significativos,
com o que a estatistica X? = 557 com 119 graus de liberdade. A solugio desta
andlise estd nos gréaficos 4.3.3 e 4.3.4, Os tré&s primeiros eixos contabilizam 84%
da inércia total.

Do lado positivo do primeiro eixo, podemos encontrar o comportamento de
"arrumacdo’” compreendidos pela atividades cogar, quieto, enfeitar, arrepiar e
esticar. Do lado negativo do eixo, os comportamentos de "nutricso” (beber
comer) perto de locomover {(t) e LOCOMOVER (t+1). Assim, o primeiro eixo pode
ser interpretado como o cambio entre classes de atividades.

0 segundo eixo, coloca em oposicdo as atividades no momento £ e f+].
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Tabels 4.3.4 ; Tabeiz de Decomposicio dz Inéreia e & Estatistics
Ohi-Guadraco por ACS, para & Decomposicdc dos Residuos do Modelo de
Quase-Independéncia da Tgbela de TransicHo entre 2s Atividades do Péssaro
no 27

Valores Inércias Chi-
Eixe §ingul.  Princip. GQuadr. Percent § 18 2T 3 4h
B s LTt T SR

1 §.41882  0.17808 750,076 44.30% treveseessuniises
20 0.31906 010180 144,576 25.96% wassrreniesye
30 0.22815  0.05251 74,574 13,383 susudes

4 0.15818  0.92534 35,988  6.46% saws

50 G118 .01 18.054  3.24% ¥

g0 0.1004%  5.04049 14,896 .2.67% ¢

2 0.68733  9.00783 10,831 1.04% ¢

go 0.068611  0.00444 5,837  1,05% ¢

80 0.0284%  (.00087 1,235 0.%%%

108 §.02216  9.00048 (.588  0.13%

112 501200 6.00014 §.205  0.04%

120 0.05108  0.00000 G.002  0.00%

Total ¢.38217  556.97% (Graus de Liberdade = 119)
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: Estatisticas da ACG pars & Decomposigdo dos Residuos do Modelo de Guase-independéncia da

Tabels 4.3.5

Tabele de Trensiclo entre as Atjvidages 6o Péssaro nd 27
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Gréfico £,3.3 : Coordenadas Principais dos Eixos Primeiro e Sequndo da ACG para a decomposigdc dos Residuos
do Wode io de Quase-Independdncis Ga Tabels de Transiclo entre as Atividades do Péssaro nd 27
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Gréfico 4.3.4 : Coordenadas Principais dos Eixos Primeiro & Terceiro da ACE parz a decomposiglo dos Residuos
do ¥odelo de Quase-Independénciz da Tabela de Transicio entre as Atividades go Passaro nd 2
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4.3.3 Analisando a Tabela com ACG para a Decomposic@o dos
Resfduos do Modelo de Simetria

Para & plicagio da ACG a respeito do modelo de simeiria, os gélculos
foram feitos com o IML/SAS {veja anexo I1l.4d).

A tabelas 4.3.6 mostra gue os dois primeiros eixos contabilizam 65% da
inércia.

¢ gréfico 4.3.5 mosira que a configuragfo das atividades no momento f €
jgual gque a configuragd8o das atividades no momento t+1, mas com uma roiacg8o
de 90° no sentido anti-horério. Portanto, dos resultados de Constantine e
Gower (1978), as preferencias de transic8o entre atividades se ddc mo sentido
horério, aproximadamente.

0 grafico 4.3.6 mostra somente as atividades no momente $+1 da tabela
4.3.1. Eliminando aguelas atividades com inércia muitc pequens, menor gue 0.03:
banho, amolar e cantar, podemos observar gue a transicio entre atividades
principalmente foi obsevada na seguinte seqiiéncia fechada: guieto, esfregar,

enfeitar, arrepiar, locomover, posar, cogar, beber, comer, esticar, & volta a
ficar gquieto....

Tabela 4.3.6 : Tabela de Decomposicdo 4z Inéroia e a £statistica Chi-Guadrado
por ACE, parz & Decomposigdc dos Residuos do Modelo de Simetris da Tabela de
Trensigo entre s Atividades do Pdsssro ng 27

Velores  Inércigs Chi-
Eixo Singul. Princip. Quadr. Percent 8 18 21 38 45

12 0.15743  0.02478 23,6185 32.28% txtstsrnatssesin
0 0,15743  G.02478 23,8185 32.26% vsevasssisstsany
39 0.06887  0.00780  7.528% 15.28% seess

40 0.08887 0.00730  7.5269 10.28% e

50 §.06768  (.00438  4.3671 05.9B% ¢

52 §.0676%  0.DG458  4.3671 05.96% ¢+

e C.03341 L8011 1.0838 01.45% ¢

&9 0,633 0.00192  1,0635 01.45% ¢

g0 0.00563  0.00003  0.0302 00.04%

108 0.00563  G.60003  0.0302 00.04%

112 000080  G.8000C  0.0008 0000
148 0.0008C 0.00000  0.0008 00.00%

Totel 0.07683  73.2180 {Graus fe Liberdsde = 78)
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. Estatisticas ¢a ACE pera a Decomposicio dos Residups do Modelo ds

Tabels 4.3.7

Simetriz da Tehela de Transiglo entre as Atividades do Péssaro n 27
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Gréfico 4.3.5 : Coordenadas Principais dos Eixos Primeiro ¢ Sequndo dé ACH para & fecomposiglo dos Residuos
do Modelo de Simetriz da Tebels de TransigEo entre 25 Atividsdes do Péssarc n2 27, Tedos o5 paatos
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grifico 4.3.6 ¢ Atividedes{ t] em Coordensdas Pringipais dos Eixes Primeiro 2 Sepundo da ACE para 2
gecomposiclio dos Residuos do ¥ogelo de Simetrie de Tebela de Transigdio entre as Atividades do Pdsszro ng 27
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5. Discussao Geral e Conclusses

Enfocamos a interpretagio da AC como anédlise de residuos. Contudo, €
importante usar AC nos casos onde os residuos contém informacfo significativa
{por exemplo, quando o modele Log-linear sob estudo nfo se ajusta bem). Mais
ainda, AC faz sentido guando hé& algumas caselas cujas observagbes se

distanciam de seus esperados.

0 ganho na interpretagio da AC como anédlise de residuos, sdo
primordialmente dois:

192. Obtemos um melhor entendimento da AC relacionando-o & ALL.
20. Tem-se demonstrado como a AC pode ser usada para a anélise
de residuos de varios modelos log-lineares. A este respeito,
AC pode auxiliar com a incdmoda interpretacio das interagdes
ou dos residuos quando temos um grande nuimero de
pardmetros. A ALL € usada para ajustar e testar modelos

especificos; AC € usada para construir representagdes

geométricas significativas de aspectos especificos dos dados
ou dos modelos.

No contexto da AC, modelos log~lineares podem ter o seguinte papel {veja
de Falguerolles e van der Heijden (1987)):

1¢. Alguns modelos log-lineares podem ter um lugar central as
anilise, e AC pode ser usada para suplementar ALL com uma
anélise de residuos destes modelos. De modo que, AC serd til
se o distanciamento do modelo for significativo e se Tfizer

sentido tentar estudar a estirutura dos residuos.
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20, O uso de modelos log-lineares permite eliminar a interacdo
dominante {gue pode ser desinteressante desde algum ponio
de vista) das solugbes da AC. Isto € 6ti]l se ndo estivermos
interessados nos parémetiros mas s& nos residuocs.

Como fol indicado na segBo 3.3, AC pode ser usada como uma
ferramenta exploratdéria para sugerir um modelo log-linear
parsimonioso e féAcilmente interpretdvel a ser adotado como
hipdtese para estudos confirmatérios.

Como  foi discutido na seclio 3.3, os resultados de Goodman indicam a
forma em gue AC estd relacionada com as abordagens baseadas em modelos,
introduzindo os modelos de associagfio RC e de correlagdo RC (veja Goodman
{1985, 1986)). As relagBes entre ACG e decomposigdes dos modelos ainda séo
pouco conhecidas, mas continuam como objeto de investigagdo.
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A. A Distancia Qui—Quadrado

0 fato de trabalhar com distribuigBes condicionais nos conduz s utilizar

uma distdncia distinta da euclidiana usual. A AC utiliza uma distfncia

apropriada para distribuicdes, a distincia Qui-guadrado gue denotavemos por
X2,

~ Disténcia JX* entre dois perfis linha 7 e I (i1 =1,...,I}

.

dz{g}(la-“ = (m; - =) Dc'_l (m; -~ Ry} iA.1)
~ Disténcia JX* entre dois perfis coluna je kK (j,k = 1,...,J0
A 5k) = (o5 - o' D! () - oy (A.2)

esta distancia é uma disténcia euclidiana, mas difere da euclidiana usual

unicamente na ponderagdo, sendo }:)c‘1 € Dr”l nos espagos § e R

respectivamente,

Utilizando a distincia X? estaremos dando um efeito estabilizadar sobre

os dados, visto gue cumpre a propriedade denominada Egquivaléncia
Distribucional, que se expressa da seguinte maneira:

- Se duas linhas tém o mesmo perfil, elas podem ser substituwidas
por uma s6, a qual tem o mesmo perfil, mas com uma massa Igual

4 soma das massas. Sem gue isto altere as distdncias entre os
perfis coluna.
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- 8¢ duas colunas tém o mesmo perfil, elas podem ser substituidas
por uma s6, a qual tem o mesmo perfil, mas com uma massa igual

a soma das massas. Sem que isto altere as dist@ncias entre oS
perfis linha.

Assim, se duas categorias com perfis iguais s8o juntadas, os resultados em
geral nio serdo modificados.

Demonstracdo da Propriedade de Equivaléncia Distribucional

Nos limitaremos a demonstrar a propriedade para o cédlculo da dist@ncia entre

linhas, gquando duas categorias coluna tém o mesmo perfil

Suponhamos gue as categorias coluna 1 & 2, sfo tais gque tém © mesmo
perfil, i.e.:

/p, ¥ = 1/p,s ¥, . {A.3)

onde para J =1, 2t 1/p ; P ={p1;/pP ;s Paj/P.j s+ Pri/ P
Criaremos a categoria 0, como sendo uma nova categoria coluna que serd a
unifio das duas categorias 1 e 2, i.e.:

) o >, + P, o, (A.4}
entdo a massa de 0 é igual a soma das massas, i.e.s
Pop=Py Py - {A.5)

Se as colunas 1 & 2 tém o mesmo perfil, ndo serd dificil mostrar que o perfil

da coluna O € igual aos perfis das categorias 1 e 2, i.e.

ifp.g o = 1/?_1 P = g./p_z Py . (AsS}
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Contando com as categorias coluna originais, podemos reescrever a disténcia
entre dois perfis linha quaisquer i e ] (i, = 1,..., I} como:

J

dfg (i, 1) = =T (A7)

onde T; = 1/p ; {Pi;/P;, — P;/P; )%, para j=1,...,
Se colocarmos a categoria 0 em vez das categorias originais 1 e 2, a dist@ncia
entre os perfis linha se calcula segundo:

FJ
dzé,{}{igi,} = To+ FH Iy (A.8)

onde To = 1/pg {(Pi/P:. - Pr/P;)*.

Portanto, para mosirar que a propriedade € verdadeira, bastard verificar que
se cumpre:

To=T, + T, . (4.9)

Com efeito, para n = 1,2 temos:

]
o
3
—
o
!

logo, por (A.6), temos:

[ Py P
P.n
Py P;, Py Py,
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assim:

T+ T= Py + P | -

H
]
o
|
i)
o,
&
i
el
s
>
| ——
v

Observagbes

- Quando juntamos duas colunas dguaisquer, entdo as distdmncias

entre linhas diminui.

Ao examinar a distadncia entre linhas, poderemos dizer gue: se &
diferenca (p,;;/pi. - p;;/P;.) for pequena com relacdo & massa
da coluna j {p_ ;), entdo, por meioc da ponderacfo por (17p ),
estaremos evitando gue esta diferenca tenha muita influéncia na
distdncia; por outrc lado, se tal diferenga for grande com
relacdo &4 massa, entfo, com a ponderacéio, influenciard de iforma
proporcional na distdncia. Poderemos raciocinar de forma an:dicga

guando observarmos a distancia entre colunas.



B. Maximizacdoc de uma Forma

Quadratica sob uma Restricdo

Quadratica

0 Problema

Dada uma matriz simétrica 2 de dimens8c Jx.J. Queremos encortrar um
vetor -« de R, com w'w = 1, tal que:

w' Zw'zmax { x' 2 x i xe e x'3=1 }.

Nota: No problema da AC, temos que a matriz Z é simétrica.

A Solugdo

Definimos a forma quadratica:

q: R ——> R
P i——~—> gl=e) = 2" 7 =

¥ Este & conhecido como Quocientie de Rayleigh

112



Para encontrarmos a solugdo wutilizaremos o método de Multipiicadores de
Lagrange:
A equagio de Lagrange para nosso problema &

Li{sc,£) = 3’ 7 mc — £ {2 % ~ 1), in.1}

onde £ é o multiplicador de Lagrange.
Para achar a solucdo optima, devemos igualar as derivades da equacéo a zero.

Busguemos & derivada da equacio:

a} O gradiente da forma guadratica q(x) é dado por:

gradig{x})] = 2 2 = .
{B.2}

FCom efeito, sabemos gue =’ & x = 2 ;;2;5%; X;, entdo para

ke {t,...,J} temos:
Al =’ Z 2] al x;x;1
———————— EIJ Z!'j [ A
dxg dx,
= sz Foas X + X
M 7 ax, " dx,

dXi dXJ‘
dx, dx,

= EJ- Zpj X; + 2 B Xy

b}

2 Xz, x;

2 Zk':u: ol

H
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b} Analogamente, temos que o gradiente de x'x= €

gradizs’se] = 2 2.

iB.3}
c} Portanto, o gradiente da eguacioc de Lagrange esté dada por:
grad[i(x4£)] = 2 & = - 2 £ =
iB.4)
assim, obtemos o ponto critico quando igualamos & derivada a zero ie:
grad{i{=£jl = 2 2 v - 2 £ ~» = 0.
{B.5}
Dagui, deduzimos & equacio:
Z v = £dw {B.6)

Portanto temos gue w € autovetor da matriz Z. Quando pré-multiplicarmos a
equacdoc por w', € tomando em conta que '+ = 1, obtemos:

£= ' Z v {B.7)

portanto, ¢ valor do parimetro £ seré& o maior sutovaler de Z.

Doravante, chamaremos w,; ao vetor -« que corresponde ao maior valor
£, tal que se cumpre a equagio (B.6). Agora, procuraremos o velOr w,, gue
maximize & forma quadrédtica w,' 2 ~, e tal gue seja ortogonal a
(v,'v,=0}) e unitdric (v,'v;=1). Andlogamente, aplicaremos o método de
Lagrange, obtendo a equacgdo de Lagrange em:

Lz(x,lg,mz) = w' o - —82 (x’x - 1) - My (x,‘vi) iB.S)

onde £, e s sBco os multiplicadores de Lagrange.

i14



O 6timo é encontrado guande igualamos a zero o gradiente da equacio acima:

gradli{~vaydymll = 2 & ~rg = 2 &y wy — My vy = O
(8.9}

Se pré-multiplicarmos esta equacg8o por w,', veremos gue #, = 0, pois ao
observar a transposta da express8o em (B.6) e pés-multiplica-la por w,
obtemos:

v Zov, = £y vi'v, = 0. {B.10)
Isto nos leva a:
Z o~y = £y vy (R.11)
assim, w, € o segundo autovetor de 2 associado ao segundo maior autovalor

£,, se este € Unico. Esta prova € fAcilmente extensivel ao caso de o g-ésimo

vetor w, (a=1,...,J), que maximize a forma quadrética w,Zw, com

w'v =l e w v, =0,..,v 'w,;=0. Entdo obteremos:
a o o a1 a vl

Z vy = £y vy (B.12)

Enfim, temos que & solugdo a0 problema estd nos autovalpres e
autovetores de Z:

Z V= WV Dy, {B.13)

onde WV = [ ~v; i vai...iv;]1 € X¥D,= diagl{s}, com £=(&,...,£,), €



C. Decomposicdo em Valores Singulares

Se X = UD, V' com IJI=T e V' V=] entdo:

XK' = WISV

{c.1)
X X'= ¥ ID2 U,
Reciprocamente, se uma matriz X = [x;—j}hm campre:;
X' XV =V D/} {C.2)
onde: Vo= {w, i.. .0 vyl com V'V = X,
D, = diag{ss}, com e = (.. .apiy)
e Hy 2 . z2 uy >0,
€
X XU =UD2, {C.3)
onde: = [oy j...1 4], com UJ'UJ = I,
D3, = diag{=}, com = = (Tyy. ..y}
e 1,2 ... 2 1;>0.
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Entdo, existe um D £ min{I,J}, tal que:

8. Hppy Feo0 0 Hp = Tpy == T, =0
b, I3, = D2y»
c. 3 = LIP Dy VO

onde: UYP = [y L) ol
VD = [ o eyl
Dyp) = diag{sa?}, com s'? = (g, . ,u4), e
D.» = diag{=(2}}, com =P = (7,,...,7,) .

Com efeito, se pré-multiplicarmos a eguac8o (€.2) por X, obteremos:

XX(X V)= (XV)D,]?

dagui, temos dque, as colunas da matriz (X V) sdo autovetores de X X'

associados aos autovalores correspondentes em Dnz. S5e em 3a 0s valores sio

todos distintos, entdo a diregdo dos autovetores de X X, sdo definidos de
forma tdnica; neste caso, teriamos gue, cada coluna de (X WV} € proporcional a

coluna correspondente de U, i.e. existe uma matriz diagonal ID, tal que:

(X V)D, = U,

logo, como ¥FYJ = I, temos:

(X VX V) =1,."2,

comparando este resultado com {C.2}, temos que:

D, = D1,

assim:

U= (X V)DL (C.4)



Por outro lado, se pré-multiplicarmos a eguacio {C.3) por X', obteremos:

S {X’U) - {X’U) D{Z

dagui, temos gue, as colunas da matriz {(X'TJ) sfo autovetores de DC3C
associados aos autovalores correspondentes em ID. % Se em -~ os valores sic
todos distintos, entdo a diregc dos autovetores de X', sdo definidos de
forma Unica: neste caso, terfamos gue, cada coluna de (X'UJ) é proporcional a

coluna correspondente de 'V, l.e, existe uma matriz diagonal 1D, tal que:

(XU I, =V,

logo, como W'W = T, temos:

(X'OU{XU) = D¢,

comparando isto com (C.3), temos gue:

D, = D,

“«

assim:
V= (X'U) D, {(c.5)
De (C.4) e (C.5), obtemos:
X =D,V e X'= VD, O, (c.6)

observemos que estes resultados s8¢ equivalentes., Observemos também que, s6

pode acontecer que, existe um D £ min{1,J}, tal que:

B fipey e ® Uy = Tpy S...= 7= 0.
b. Dy = Dy .
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1
1]

onde: Dy = diag{m'D}, com pa'? = {puy,....up), €

]
i

D.(» = diag{«{?}, com =P = (1,,...,7 .
logo, refazendo o resuliado em (C.6}, obiemos:

c. X = UOP Dy vy

onde: [ & LT

H
Eam |
g
5
.

WD = vy |.. L) wpl

116



Referéncias Bibliogréaficas

AGRESTI, A. {1990} Categorical Data Analysis. New York, Wiley.

ANDERSEN, E.B. {1980}  Discrete Staiistica]l Models with Social Science
Applications. Amsterdam, North-Holland.

BENZECRI, J.~P, (1973) L’Analise des Donneés, vol. 1-2. Paris, Dunod.

BISHOP, Y.M.M.; FIENBERG, S.E. AND HOLLAND,P.W. {1975} Discrete Multivariate
Analwysis: Theory and Practice. Cambridge, Massachusetts Institute of
Technology Press,

CABRAL, C.R.B. {1991} Modelos de AssociagBo e Modelos de Correlagio para
Anédlise de Tabelas de Contingéncia com Duas Entradas. Informes de
Matemdética, Série D, No042, Rio de Janeiro, Instituto de Matemética Pura
e Aplicada, fev/91.

CALLEGARI-JAQUES, S.M. {1989} Analise de Correspondéncia: Aplicagdes em
Genética, Cadernos de Matemdtica e Estatistica, Série F, NG2. Porto
Alegre, Instituto de Matemética-UFRGS, dez/91.

CAUSSINUS, H. {1965} Contribution & V!analise statistique des tableaux de
corrélation. Ann. Fac. Sci. Univ. Toul., 29:77-182,

CHOULAKIAN, V. {1988} Exploratory analysis of contingency tables by loglinear
formulation and generalizations of correspondence analysis.
Psychometrika, 53:235-250.

CONSTANTINE, A.G. & GOWER, J.C. (1978) Graphical representation of asvmetric
matrices. Applied Statistic, 27:297-304.

DE LEEUW, J. & VAN DER HEIJDEN, P.G.M. {1588} Correspondence analysis of
incomplete contingency tables. Psychometrika, 53:223-233.

ECKART, C. & YOUNG, G. (1936) The aproximation of one matrix by another of
lower rank. Psychometrika 1:211-218,

120



ESCOFIER, B. (1983} Analyvse de la différence entre deux mesures sur le
produit de deux mémes ensembles. Cahiers de I'Analyse des Données,
8(3):325-329.

ESCOFIER., B. {1984) Analyse factorielie en référence & un modéle: application &
Panalyse de tableaux d’échanges. Revue de Statistigue Appligude
32(4):25-36.

ESCOFIER, B. (1987) Using give for the computer program of correspondence
snalysis related to a model. INRIA, Rapp. Rech., 616:1-13.

ESCOUFIER, Y. (1985} L’analvse des correspondances: ses propriétés et ses
extensions. Bull. Int. Statist. Inst., 51{28.2):1-16.

EVERITT, B.S. {1992} The Analysis of Contingency Tables. London, Chapman &
Hall.

FISHER, R.4A. {1940} The precision of discriminant functions. Ann. Fugen. Lond.,
10:422-4265.

GABRIEL, K.R. {1971) The biplot graphic display of matrices with application to
principal component analysis. Biometrika, 58{3):453-467.

GIFI, A. (1981) Nonlinear Multivariate Analysis. Leiden, The Nederlands,
Department of Data Theory, University of Leiden.

GILULA, Z. & HABERMAN, §8.J. {1986) Canonical analysis of contingency tables
by maximum likelihood. Journal of the American Statistical Association,
81:780-788.

GOODMAN, L.A. (197%a)} Simple models for the analysis of association in
cross—classifications having ordered categories. Journal of the American
Statistical Association, T4:537-552.

GOODMAN, L.A. {1979b) Multiplicative models for sguare contingency tables with
ordered categories, Biometrika, 66:413-418.

GOODMAN, L.A. (1981a) Association Models and Canonical Correlation in the
analysis of cross-classifications having ordered categories. Journal of
the American Statistical Association, 76:320-334.

GOODMAN, L.A. (1981b}) Assocjation Models and the Bivariate Normal for
Contingency Tables with Ordered Categories. Biometrika, 68:347-335,

GOODMAN, L.A. {1985a) The analvsis of cross-classified data having ordered
and/or unordered categories: Association modeils, correlation models and
asymetry models for contingency tables with or without missing entries.
The Annals of Statistics, 13(1}:10-69.

121



GOODMAN, 1..A. {1985b) Correspondence analysis models, log-linear models, and
log—bilinear models for the analysis of contingency  tables.
Buli.Int.Statist.Inst., 51{28.1}:14pp.

GOODMAN, L.A. {1986} Some usefu]l extentions of the usual correspondence
analvsis approach and the wususl log-linear models approach in the
analvsis of contingency tables, Int. Statisi.Rev., 54:243-300.

GOODMAN, L.A. (1991) Measures, Models and Graphical Displays in the analvsis
of Cross-Classified Data. Jourmal of the American Statistical Association,
86(416):1085-1111,1124~1138.

GOWER, J.C. {1977) The analysis of asymetry and orthogonality. In: Recent
Developments in Statistics (ed.J.Barra et al.}. Amsterdam, North-Holland.

GRANDE ESTEBAN, I. & ABASCAL FERNANDEZ, E. (1989). Métodos Multivariantes
para la Investigaciébn Comercial: teoria, aplicaciones y programacion
BASJIC Barcelona, Ariel.

GREENACRE, M.J. & HASTIE, T. (1987) The Geometric Interpretstion of
Correspondence  Analysis, Journal of the  American Statistical
Association, 82(398):437-447.

GREENACRE, M.J. {1984) Theory and Applications of Correspondence Analvsis.
New York, Academic Press.

GUTTMAN, L. (1941) The guantification of a class of attributes: A theorv and
method of scale construction. In: The Prediction of Personal Adjfustment
{ed.Horst,P.}). New York, Social Science Research Council, p.319-348.

HILL, M.0. {(1974) Correspondence Analysis: A Neglected Multivariate Method.
Applied Statistics, 23(3):340-354.

HIRSHFELD, H.O. (1935) A conection between correlation and contingency.
Cambridge Philos. Soc. Proc. (Math Proc.), 31:520-524.

HORST, P. (1935} Measuring complex Attitudes. Journal of Social Psychology,
6:369-374,

HBUDON, G. (1990} A comparison of results of log-linear models and
generalizations of correspondence analysis. Revue de Statistigque
Appliguée., 38(2):43-53.

LANCASTER, H.0O. (1969) The Chi~-Squared Distribution. New York, Wilevy.

LEBART, L. & FENELON, J.-P. (1973). Statistigue et Informatigue Appliguées.
Paris, Dunod.



LEBART, L.; MORINEAU,A. AND WARWICK, K.M. (1984). AMultivariate Descriptive
Statistical Analysis: Correspondence Analysis and Related Techniques
for ELarge Matrices. New York, Wiley.

MAQUERA BOSA, B.R. (1989} Estudo de Tabelas de Contingéncia strsvés da
AndHse de Correspondéncia. Dissertagdo de Mestrado, IMECC/UNICAMP,

MARDIA, K.V.; KENT, J.T. AND BIBBY. J.M. (1979} Multivariate Analysis. London,
Academic Press.

NISHISATO, 8. {1980) Analysis of Categérica} Data: Dual Scaling and Iis
Applications. Toronto, University of Toronto Press.

NORA, ©. (1975) Vne méthode de reconstitution et d’'analvse de données
incomplétes. Doctoral Dissertation, Université Paul et Marie Curie, Paris.

PEARSON, K. {1901) On Lines and Planes of Closest Fit to a System of points in
Space. Philosophical Magazine and Journal of Science, Series 6,
2:559-572.

RADELET, M. (1981} Racial Characteristics and the Imposition of the Death
Pennalty. Amer. Scciol, Rev. 46:918-927.

RICHARDSON, M. & KUDER, G.F. {1933). Making & rating scale that measures.
Personnel Journal, 12:36-40.

SAS INSTITUTE INC. (1985) SAS/IML User’s Guide, Version 5 Edition. Cary, NC:
SAS Institute Inc..

$AS INSTITUTE INC. {1989) SAS/STAT User’s Guide, Version 6, Fourth Edition,
Volume 1. Cary, NC: SAS Institute Inc..

SLATER, P.J.B. & OLLASON J.C. {1872) The Temporal Patterning of ¥ehavior
Isolated Male Zebra Finches: Transition Analysis. Behavior, 42:248-269,

SOUZA, AM.R. DE (1982} Andlise de Correspondéncia. Dissertagioc de Mestrado,
Instituto de Matemética e Estatistica, Universidade de S&0 Pauio.

SOQUZA, .M. DE {1990) Andlise de Correspondéncia. Monografia, Bacharelado em
Estatistica, Universidade Federal do Rioc Grande do Sul.

TENEHAUS, M. & YOUNG, F. {1983} An analysis and synthesis of multiple
correspondence analysis, optimal scaling, dual scaling, homogeneity
analysis and other methods for gquantifying categorical multivariate
data. Psychometrica, 50:91-1196,

VAN DER HEIJDEN, P.G.M. & DE LEEUW, J. (1985) Correspondence Analysis used
complementary to Log-linear Analysis. Psychometrika, 50(4):425-447,

123



VAN DER HEIJDEN, P.G.M. & WORSLEY, K.J. (1988} Comment on Correspondence
Analysis used complementtary to log-linear Analysis (by P.G.M.van der
Heijden and J.de Leeuw). Psychometrika, 53:287-291.

VAN DER HEIIDEN, P.G.M. (1986} Transition Matrices, model fitting, and
correspondence analysis, E.Diday In: Datz Analyvsis and Informatics V.
amsterdam, North-Holland.

VAN DER HEIJDEN, P.G.M. {1987} Correspondence Analysis of Logitudinal
Categorical Data. Leiden, DSWO.

VAN DER HEILIDEN, P.G.M.; DE FALGUEROLLES, A. AND DE LEEUW,J. (1989 A
combined approach to contingency table analysis using correspondence
analvsis and log-linear analvsis (with discussion). Applied Statistics.,
38(2):249-292. '

VERDINELLI, M.A. (1980} Andlise Inercial em FEcologia Tese de Doutoramento,
Instituto Oceanogréafico, Universidade de S#o Paulo, S3c Paulo.

WORSLEY, K.J. {1987) Un exemple d’identification d’un modéle log-linéaire gréce

4 une analyse des correspondances. Revue de Statistigue Appliquée,

35{33:13-20, 83-94.

124



Anexos

125



I. Exemplo da Lingiistica

I.a Listagem do Programa em SAS para AC

titie 'Pesquisa da Linglistica’;
title? 'Classificacho das Palavras cor Relacde ao Teste de Famiiiaridade’;

tata Lidades;
input
Pelavra§ 1-14 TFami 23-22 TFam? 29-3% 7Tramd 37-38

Label

Palavra = 'Palavra’

TFemt = "1 HEo Fapilvar’

Tham? = 2 Pouco Familiar’

TFand = '3 Fapiliar’
cards;
i¥lodings 45 3 1
B clyster 3 i 5
{¥skapping 41 § ?
O spawned 45 4 §
E shaken 21 I 3
Feglin 4] 2 g
§ loomed 47 1 i
B¥drealisd 48 1 ¢
I resembling 40 8 i
4 cloud 18 10 1
Ktlean 44 4 1
L tisk-shaped 27 15 ]
Urtark £7 0 1
N fortuitously 27 10 12
¢ fairly 1 17 i
Probservement 1% 15 15
& massive 28 7 1§
REtrive) 45 3 {
§ picked up 17 13 18
T focusing 3 9 §
U spring § 5 35
vV oenmply g 4 KE
¥ throughout 15 21 13
X pattern 17 14 18
Y appeared 14 10 25
i tlose 3 i 44
atzdjyustion 15 18 i8
b recieving § 12 Ky
c¥resks 40 8 1
g slowly § 1 4%
run;
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titlel "Com &5 Coordenzdes Principeis’:
Droc corresy
gata = Lidados oute = Liout
dimens = 2
profile = both
Ip
short,
yar Tramt Tramé Trapd:
id Palavra,;
run;
groc print date = Liout:
run;
prog piot
gata = Liout;
plot diptedin? = Pslavra / box href = O yref = §
run;

titied "Palevras en Coordenadss Frincipeis e Famitiaridade em Coordenadas Estanderdizadas’y
¥
proc corresp

gate = Lldados oute = Liout
gimens = ¢
profilesrow
short;
var TFamt Tram? Tramd;
id Palavra;
run;
proc print dats = Llout,
ran;
proc plot
data = ilout;
plot dimiedim? = Palavra / box href = 0 vref = 0 ¢

run;

e e e o e £/
I Fim de Programa ¢/
J A et e e i e %)



I1. Exemplo da Pena de Morte

Ii.a Listagem do Programa em SAS para ALL

titie 'veredito da Pena fe Worte segunde & Rage do Réu & 2 Rags da Vitime';
tities 'Tabele de Trés fniradas: Réu Yilima & Yeredito';

data PHdados;

input

Reuf 1-6 ¥itimad 8-13 PHoried 15-21 numerg 25-27;
{abel

Rev = 'Ragg do REW

Yiting = 'Hage gz Vitipa’

PMorte = 'Vereditc de Pena de Horte'
cards;

R bran V bran Condenade 19
R bran ¥ bran NEo conde 132
R bran v regr Condenado 0
R bran v negr N30 conde 8
R negr ¥ bran Condenado 1
R negr ¥ bran MZo conde 52
R negr ¥V negr Condenade 6
R negr V negr Nc conde 97

run;

[ e e e e %]
/# Tabela de Trés Entradas ¥/
[ A e o o e ¢/

title? 'Tabels de Trés Entradas, Modeio {12][23)
proc catmod datz = PHdades
srder = data;
weight numero;
node! ReutVitima*PMorte = _response /
Bl nodesign noiter noprofile noresponse;
Joglin Rey Vitima Pmorte
Reus¥iting VitimatPmorie;
run;
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titled 'Tabels Marginal Réu Vitime':
prog catmod dats = PHdados
grder = data:
weight numero;
moded ReutVitime = _respopse /
ml nodesign noiter noprofile noresponse:
logiin Rey YVitime ReusVitina;
Tun;

titled 'Tebels Marging] Réy Veredicio';
oroc catmod data = PHdados
grder = dats;
weight numerg,
nodel ReytPMorte = _response /

nl ncdesign noiter neprofile noresponss;
ioglin Rey Pmorie;

run;

tittel 'Tabela Marginel Vitime Veredicio’:
aroc safmod data = Pdados
orger = data;
¥eight numero;
nodel Vitima*PMorte = _response_ /
nl nodesign noiter noprefile noresponse;
leglin Yitima Prorte VitipatPmorte;

run;

jt ------------------------------------------------------------- s/
it Fim de Prograra ¢
A e e e e e e e e e e e i/
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IT.b Listagem do Programa em SAS para AC
title 'Veredicto da Pena de Morte segundo 2 Raga Go Réu e & Raga ga Vitima':
data PMdados;

input
Reug 1-6 Vitima$ 6-13 PHortes 15-23 numero 25-27;

iabel

Rey = 'Raga do Réy'

yitimg = 'Raga da Vitime’

Porte = “Veredicic de Pens de Morts’
cards;

R bran V bran Condenado 13
B obran ¥ bran NEo conde 12
B Bran ¥ negr Condengée 0
R bran V negr NEO conde %
K negr ¥ bran Condenade 11
B negr ¥ bran KEo conde B2
R negr V pegr Condenade 6
R negr V negr NEo conde 37

run;

[Hummnnnemninm e - e Y
I Tabelas Miltiplas, Combinando duas Vars i
J e e ¥/

title2 'Tabela Combinando Réy ¢ Vitima contrs Veredicto’;
titled "Coordenadas F e §';
pros corresp datz = Pldados ouls = PRoyt

Cross = ro¥
digens = |
srofile = both
short,

tables Reu Vitima , Pmorte;
weight numero,
run ;

proc print datz = PHoyt;

dats Pout; set PMout: dim? = G

proc plot data = PMout hpercent=40;
plot dimi*gim? = _name_/box vref=0 href=0;
run;

titled "Coordensdas F e ',

proc corresp cala = PMdados outc = Piout
Lross = ro¥
dipens = 1
profile = row
short ;
tabies Rew Vitima , Pmorte;
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weight numero ;
run ;
proc print data = PMout;
dats PMout set PMout; dim? = 0:
proc plot data = Piout hpercent=4d:
plot dimi*die? = _name_fbox vref=g drefs(;
run:

titlez 'Tabels Combinando Réu e Veredicic contra Vitime';
tit1ed "Coordenzdas F e G
proc corresp data = PHcados outc = PHaut

4T0SS = roM
dimens = 4
profite = both
short;

tables Rey Bporie , Vitipa:
weight numero;
run

proc priei data = Pdaut;

data Pioul; set PHout; dim? = 0

proc plot date = PHout mpercent=4d:
plot dimtedin? = _name_/box vref=0 href=0;
run;

titled 'Coordenadas F e [’

proc corresy gata = FHgados oute = Poul
Cross = row
dinens = 1
profile = row
short
tables Reu Pmorte , Vitima:
reight numero |
run

pro¢ print data = PHout,

data PHout; set PMout; dim? = &

proc plot data = PMout hpercent=40;
piot dimi*dimé = _name_/box vref={ hrefz0;
run;

titie? ’Tabele Combinando Vitime & Veredicto contra Réu':
titied 'Coordenadas F e §';
proc gorresp data = PHdados outc = Pout

Cros8s = Iow
gimens = 1
profite = both
shert:

tables Vitima Pmorie , Reu;
weight numero;
run

proc print dafz = Pout;

gata PHoul; set Pdout; dimd = O

prog plot date = Plout hpercent=40;
plot dimisding = _name_fbox vrefs{ href=(;
Tun;

titled "Coordensdas F e I
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proc corresp dats = PMdados outc = Fdout
£ross = row
dipens = {
prefile = rog
short
tables Vitima Pmorte , Reu:
weight numers ;
run
proc print gafa = Pout;
data PHout; set PHout; dis? = &
proc plot dats = PHout hpercent=40;
plot dimt¥din? = _name_/box wrefz( hrefz{:

run;
[ e et
/1 Tabelas Marginais

T T T TS

titie? 'Tabels Marginal Vitima ¢ Versdicto';
titled *Loordenadas F e §';
proc corresp datz = PHdados outc = Poud
dimens = 1
profile = both
short:
tables Vitira, Prorte;
weight numero;
rn
prec print dats = Phout;
date PMout; set PMout; dim? = §;
oroc plot data = PMout hpercent = 3G
plot dimi*dim2 = _name_/box vref=0 hrefs(;
run;
title3 "Coordenadas F e T
proc corresp deta = PHdados pute = Pout
dimens = 1
profile = row
short;
tables Vitims, Pmorte:
weight numerg:
run
proc print dats = Piout;
dats Piout; set PMout; dip? = 0:
proc plot data = PMout hpercent = 30
plot dimi*din? = _name_/box wrefz§ href=(;
run;
titled 'Coordenadas ¢ e §7;
proc corresp deta = PHdades oute = PMout
dimens = 1
profile = column
short;
tables Vitima, Pmorte;
¥eight numero:
run
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proc orini gats = PMout;

dats PMout; set PMout; dim? = §;

proc piet deta = PMout hpercent = 30;
plot dimi*din2 = _name_/box vref={ hrefz{:
rUn;

title? 'Tabela Hargingl Réy e Veredicto’:
titled 'Coordenadas F e §7;
proc corresp date = Pdados oute = Pdoyt
dimens = 1
profile = both
short;
tables Reu, Pmorte:
weight numero:
run
prog print date = Plout;
data PMout; set PMout; dim? = 0;
proc plot data = PMout hpercent = 30
plot dimledin? = name /box vref=0 href=0:
run;
tit1ed 'Cocrdenadas F e ':
proc corresp dats - PMéedos outc = PHout
dimens = 1
profile = row
short;
tables Reu, Prorte:
weight numero;
n
proc print data = Puout;
data PHout; set PMout; dim? = §:
proc plot gata = Piout hpercent = 30;
plot dimi*din2 = _name_/box vref=z0 href=¢;
run;
tit1ed 'Coordenades ¢ ¢ G°;
prot corresp data = PMdados outc = PMout
dimeng = 1
profite = column
short;
tables Reu, Pmorte:
weight numero;
tn
proc print data = PMout;
dafe PHout; set Pout; dim? = O
proc plot dats = PMout hpercent = 30:
plot dimi*dis? = _name_fbox vrefz0 hrefs0;
run;

title? 'Tzbels Margina) Béu e Vitima':
titled 'Coordenadas F ¢ §';
proc corresp data = Pidados outc = PMout
dimens = 1
grofile = both
short;
tabies Reu, Vitima:
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we1ght nukerg;
run ;

proc print data = Pout;

data PMout; set PMout; dim2 = §;

proc piot data = PMout hpercent = 30;
piot diml®din? = _name /box vrefs href=0:
run;

titied "Coordenadas Fe ',

proc corresp datg = Pidades outc = Pout
dimens = 1
profiie = row
short;
tabies Heu, Vitims:
weight numero;
ran

proc print data = PHout;

data Plout; set PHout: dimi = §;

proc plot data = PMout hpercent = 30;
plot dimisdin? = name_/box vref=0 hrefs(;
Tun;

bitled *Cocrdenadas ¢ ¢ 6,

prot corresp date = PHdados outc = PMout
dimens = 1
profite = column
short;
tables Rey, ¥itima;
weight numero;
run ;

proc print dete = PMout,

dats PHuut; set Plout; dim?2 = 0

proc piot data = PHout hpercent = 30;
plet dimi*dim? = _name_/box vrefz0 hrefs0;
run;
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111. Exemplo da Etologia

i11.a Listagem do Programa em SAS para AC, aplicada para a
Deconmposic8o dos Residuos do Modelo de Independéncia

title 'Ftologiz em Pdssarns’:

title? 'Decomposigdo dos Resfduos do Wodelo de Independéncia’:

titied "Considerando os Zeros Estruturais como Zeros Alestérios’:

date EPdados:

input
Atividg 6-16 ABCDEFGHIJLEKE

Lahe]
Aoz 'h ESTICAMENTD!
B = "B LOCOMOGRD
€= 'C CANTAKDD
D= "D ERFEITANDG °
E = 'E COCANDG
F = 'F ESFREG.BICO’
G = "G BANKO AREIA’
# = 'H ESTEREQTIP °
] = '] BEBEKDO 7
§= ' COMERDD !
K= 'K QUIETD !
L = "L ARREPIANDD '
¥z M AMOLA.BICO !
cards;
gesticaments 0 3 3 % ¢ 2 & o0 1 ¢ 1 1 O
b Tosomogic y 0129 8 3 % 7 23 8 42 7 5 3¢
¢ cantando 210 2 03 0 &4 13 244
¢ enfeitands 1 Y94 18 & 9 ¢ 0 1 2 1 2 15 1
2 cosando 6 ¢z 4 7T 0 %Y ¢ o6 0 8t otoB
fesfregbice 2 25 2 6 0 0 0 ¢ & 2 48 ¢ 0
gbannoareiz 0 2 G 0 0 0 0 O O 0 ¢ 0 O
hestersotip 0 18 2 0 4t ¢ 0 3 3 1 ¢ 2
i beberdn $ 68 ¢ 3 v 18 06 01 0 & 72 0 8
i comendo LIS SR A T AN | R N | SO (R R/
K guieto ¢ 7 6 8 0 3 0 2 0 % o0 10
Varrepigndo 0 16 12 8 2 % 0 0 O ¢ 4 0 0
mamola.bico 0 3% 3 Z 0 0 0 t O 0 4 0 O

run;
titled "Coordenadas F e 6

proc corresp
dats = EPdados outc = EPgut
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dimens = 3
srofile = both
ohserved rp ¢p
short;
var ABCODEFGHIJLEHY:
id Ativig;
run:
pro¢ print daia = EPout;
run;
prog nict
data = EPput:
piot dimieding = tivid / box href
plot dimi®ding = Ativid / box href
plot dim2sdied = Ativié / box href
Fus;

{ yref

[ L ]
L)
-l

—

titled 'Coordenadas ¢ e I'';
BFOL COTTESD
data = EPdados outc = EPout

gimens = 3§

row = DA coluan = D3

short;

var ABCDEFGRI VLY

id Ativig;

run;
[ A e
It Fim de Programa
T T TN U —
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i1I.b Listagem da Rodada do Programa em IML para a Atribuigio de
vVvalores para as Caselas com Zeros Estruturais pelo
Algoritmo EM

proc T8L

* 4 Tabela de Contingéncia 7C ¢

=40 3 3 2 0 Z 0 C o+ o6 11 o8,
10 5o¢12%y 8 316 7 23 82 42 T %5 32
H /20 VA I (S D - R S R - S & R
12 119 18 0 8 & 0t 2 1t 2 15 32
13 0 ¢ & 7T 0 Y & & ¢ 0 v o1 B,
14 208 2 6 0 0 0 6 6 2 0 2 0,
15 ¢ 2 ¢ ¢ ¢ ¢ 0 0 ¢ & v o8 4,
] ¢ 2 ¢ vt ¢ ¢ 3 3 1 i 1,
17 3188 0 3 ¢+ 0 1Y ¢ 0 ¢z 0 0,
18 P ot 5 ¢ 2 ¢ 1t 0 0316,
19 6 7 & 5 ¢ ¥ ¢ oz ¢ ot 10,
20 0 6 12 8 2 t ¢ ¢ 0 0 0 9§ ¢,
#H 6% 3 2 00 ¢t 8 0 6 0 G}
72
23

26« Inicializagdo de Varidveis Auxiliares;
25 Hiﬁ{1,§,%,1,1,§,1,1,1,1,1,?,5};

26

2 Mr= 0

26 Ate[01,00] = 0 ; Atr[02,02] = 0 ; ALr[03,08) = 0 ; ALr{04,04] = 0 ;
29 Atr{05,05] = 0 ; Atr[06,06] = 0 ; Atr[07,07) = 0 : Atr08,08] = 0 :
30 m[ag 091 = 0 5 Atr[10,10] = 0 ; Atr[11,11] = 0 ; Atr[12,12] = 0 ;
31 Atr[18,13) = 0 ; Atr[07,08) = 0 ; Atr[07,10] = ¢ ; Ar[07,13) = 0 ;
32 ALR(0%,07] = 0 ¢ ALP[09.10] = 0 & ALr[09,13] = 0 ¢ AL[30,07] = 0 ¢
3% Ate[10,09] = 0 : Atr{10,13] = 0 ; Ate[13,07) = 0 ; Ate[13,08] = 0 ;
W Atr[13,10] =0 ;

3

i SDif Abs=1;

37

3

3G [ e s/

40 /% atribuigdc pare as Caselas néo Mocdeladas {forsa de §) como %/
41 /¢ glgoritne E¥, de modo gue estas ndo contribusn com desvics ¢/
42 /v para o modelc de quase-independéncia ao aplicar a A sobre g ¢/

43 /v fabela mouificada e também possamos obter as ponderagfes ¢/
44 /v zdequadas para linhas e colunas, )
T L i
45

47 s HMeragBes até as Atribuicles das Ceselas, fora de S, fonvergiren
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48
49
50
5
52
53
54
&5
L1
51
58
59
§0
&1
¥
g3
64
65
&6

88
&9
10
[k
12
73
T4
5
76
i
78
14
80
&t
g2
83
&4
85
86
81
84
84
&
9
82
g1
94
95
86
§7
38
89
100
101

00 k

EHD ;
print

= 1 to 100 UNTIL ¢

§_Dif_Abs < 0.0001

Total da Matriz de Atribuigdes :

TAtr = ui' * ftr ¢ gi -

Marginal linha da Mztriz de Atribuigbes ;
ma = Atr ¥ yi

Margiral coluna da Matriz de Atribuiches :

mbos Atrtosoaio
Vatores & serem Atribuidos para as caselas fora de §:
V0101 = mal0t] » mhi0t] / tALr ; v0202 = mag2] ¢ mb{ﬁ?] i tair
Y0303 = ma{03] * mb{03] / thtr ; vOA404 = ma[04] * mb[04] [ teir ;
VG305 = maf05] * mbl05) / tAtr ; VOB06 = ma[06] * mb[08] / tatr .
V0787 = mal{07] * mbi07] / tatr ; VOB808 = ma[08] * mb{08] / tazr ;
V0809 = naf09] * 2b[09] / tAtr ; V1010 = ma[10]) ¢ mpi10] / tatr
Vit = pa{t1] = mb[e1] / tair v V1212 = maft2] ¢ gb[12] / tair
V1313 = ma[13] * mb[13] / tAtr ; V0709 = ma07] * mb[09) / thtr :
VOT10 = mal07] » mb{10] / tAtr ; V0713 = mal07] * mo[13] / thir
V0307 = mal09] + mbI07] / tAtr ; vOS10 = me[0§] ¢ mb[10] / tatr
VOS13 = maf09] * mb{13] / tAtr ; V1007 = ma[t(] ¢ Bh{07] / thtr
Vi00% = ma[10] » mb[03] / tAtr ; V1013 = pa[10] * mB[13) / thatr
Y1307 = ma[13] ¢ wb{07] / tAtr ; V1309 = ga{13] * mb{08] / tatr :
V1310 = mal13] « mbit0] / tatr ;
Soma dz Diference absoluta entre os Valores e as anteriores gtribuiches
§_Dif_Abs = abs{Atr{0t,01] - Vo101) + absi (Atri02,02] - vo20n)

+ abs{ﬁ%r[OB 03] - V0303) + abs{Atr[04,04] - vo404)

+ abs{Atr[05,05) - V0505) + abs{Atr[0s, 06] - Y0506}

+ abs(ALr{07,07] - VOT07) + abs{Atr{08, 08‘ - Y0BOE:

+ abs{Atr[09,00] - VOS09) + absiAtr[i0, } - ¥1010)

+oabslAtr{fr, 1] - VI111) + gbs(Atr{12,17] - viziz)

+ abs{Atr{1s, %3} - ¥1313) + gbs(Atr]07,08] - vo708)

# absaAtr[OT 10} - YO7T10) + abs{Atr{07,13] - voT12)

+ abs{Atr{08,07] - VO907} + abs{Atr]09,10] - vosi0)

+ absiAtr(09,13% -~ V0R12) + abs{atr{10,07] - vi0607}

+ abs{ALr{10,097 - v160%) + gbs{Atrii0,13] - ¥i01a)

+ abs{Atr{13,07] - V1307} + abs{Atr{13,08] - vi3c9i.

+ abs{Atrii3, 10} - vi3te) ;
Novas At;ébué;ées ;
Atr{01,01] = V0101 ; &tr[02,02] = v0202 CALr{03, 037 = vpape
Ar{04,04] = V0404 ; ALr105,08) = V0505 CALTI0B,66] = V0505
Atr[07,07] = 0707 ; Atr{08,08] = YGSEB o Atrog, 08 = ¥995: ;
Atr[10,10] = V1010 5 Atr[11,00) = VI198 2 Atr[12,12] = viz1z -
Atr(13,13] = vi313 Atr[ﬂ? 09] = ¥§?09 : Atr{@? 0] = vo740 ;
Atr[07,13] = VOT13 ; ALr[09,07] = VOS0T : Atr]09,16] = Y&Gi& :
AI?{GS 13] = V0913 5 ALr(10,07] = V1007 ; Atr{10,09] = EATHIE

trif0,13] = vi013 ¢ Atei13,07] = V1307 ; Atr[13,08] = V1309 ;
A{r{IS 0] = V130
"nimerc de iteragbes:’ k

H

-

¥

1
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7

i

#
[4

0 0.1887235 0.1083013

3

1 89543665 4.906E1 11

1 5.0011729 2.7374841

i

]

1 3.5801083 2.0143751

102 ", soms das diferengas absolutas:’ $_Dif Abs :
£ S_DIF_AB
namero de iteragbes: 61 , soma das diferengas absolutas: 0.000G929
103
104 % fip das iteragbes ;
108
16§
107 % Hatriz de Airibuiches Finais :
108 print Aty
ATR
§.14074941 3 3 3 { ? 1] ) i
| 1 {
5 384,94875 128 ] 3 16 Z 2d 82
7 5 32
? 121 25.021582 21 ? 3 4 g 1
2 i 4
i 1§ 18 3.72304%4 g ] 0 1 3
2 i% 7
{ 2 4 76,2077848 1 ¢ 0 0
1 1 §
7 25 : B G 1.52400 ] { §
g 2 i
] Z 0 ] 0 0 0.003873
¢ 0 4.0784625
§ 8 ? § 1 1 0 D.6046167 3
i 2 2
3 §9 0 3 1 16 0,1887235
? 037744701
1 33 1 5 0 2 0.1052878
3 1 2.105757
0 7 § 5 0 3 ¢ Z ]
2 0.2612187 § 0
0 16 12 g 2 1 ] 0 ¢
0 1.1341345 {
0 33 3 2 ¢ 0 0.07747%
: G 0 1.5495142
108
110t Tolal ds Malriz de Atribuiches Finais ;
11 thtr = ui® ® ALr % i
112
113 Barginal Tinha de Batriz de Atrituiches Fimais
114 ma = ALr ¥ yi
115
116 ¢ ¥arginal coluna g3 Malriz de Atribuigbes Finais :
11 gp = Atr' v uyi
118
118
126 ¢ ¥atriz do modelo de Quase~Independéncia
21 QI =ma v ad' /[ thtr;
122 QI{01,01] = TC[01,01] ; QIf0z,02] = TC{02,02] : §1{03,03] = 1¢{03,0%] ¢
123 Q1i04,04] = 1004, 04} Q1[05,08} = TC[05,08] ; QI{06,06) = TC[06,06] :
124 Q{67,071 = 7C[07,07] ; aIfos, %8] = TC{0B,08] ; GI[09,08] = 7C{08,08] ;
125 1816, 14] = ¥€I10 18] ; OI{ 1] = 10011, 4] Qe 12] = 1612,12) ¢
126 1{13,13] = 1¢{13,13] ; {5? 03] = TC[07,08] ; QI[07,10] = TC[O7,10] ;



127 QI{07,13] = TC[07,131 ; Qi108,07) = TC108,071 ; GI10%,10) = Tolog,10) -
128 Q1{69,13] = 1C{08,13] ; QI{10,07] = TC{%G 07} ; @I{16,08] = TC{:B,&S}
129 Qii%ﬁ 18] = ¢[18, &3] Qi{13,07] = TC{13,07] ; QI{13,093 = TC[t3,08]
139 1013, 10] = 1¢[13,10]
133 §r1nt 4t

3

0-7.4568542 2.0214023 0.7141169 01812874 ©.4632205 0.0236515 0.3385785 1,1234453 0.6145385
0.181776  ©0,398589 04730286

T,4588547 0 107.06066 37.822169 9.6016271 24,533806 1,2526668 17.826407 59.501661 32.55933

o 1015794 21184987 25.05334
Z.0214025 107.06065 0 10.252687 2.602772 6.6505204 0.339568 4.8323121 15.12948 8.82876R3

o 2.753358% B.737108% 6.7913602
§.73403 38.876841 10.538584 0 0.9451423 2.4150008 ©0.123307 1.7547532 5,8570838 3.2053827

1 0.0808245 2,0833100 Z.4661408
0.1613743 8, 5469545 7.3188754 (.B18501 0 ©.5309308 §.0271087 0.3857771 1.2876619 0.7048255

o 0.2138084 0, 4580084 0,5421738
0.4632205 24 533605 §.6505294 7,3494853 0.535448 O 0.07TE147 11073683 3.6951995 2.0231828

: 0.630%541 1.31470%7 1.5562345
0,023651% 1.2526666 0©,333568 0.1189619 0.0304538 ¢.0778147 & £.0h35408 0 0

: 0.0322158 ©.0671272 0
0.3365786 17.826402 4.B323121 1.7074433 0.433381 1.107363 0.0565406 0 2.68358754 1, 2704561

v 04584548 0. 8552740 11308124
1,1234453 59501661 16.12948 5.5981695 1.4465567 3,6561585 0 2.6856784 0 g

: 1.5302483 3.1885413 D
0,6757642 33.195504 8.9985523  3.17639 0.807026% 2.0620802 0 1.4883264 0 ¢

 §.8537175 1,7788744 §

0191776 10.15714 2.7533583 0.9727007 0.2469322 ©.5309541 0.0322158 (. 4554548 1,5302483 0.8378096
0 G.584205¢ §.6443151
0.353533 21.164187 5.7371059 2.026793 0.5145265 1.3147037 (.0871272 §.8552711 3.1885413 1.7453068
s 0.5442951 0 1.34754%
§.4612039 24 476998 B 6215782 2.3392568 0.5938494 1,8173872 g 1.1025401 0 0
: 0.6282072 1. 3083801 0
132
133
134 % Massas linha & serem consideradas ;
133 g z=ma/ thtr;
138 print & ;
A
0.0058560
0,5273383
0.1429483
§.0518087
§.011412
0.0327571
0.0016728
9.023802
0.06794474
0044323
0.0135614
0.0282586
§.0326151
137
138 # Masses coluna 2 Serem consideradas
138 b=mb / TAtr

140



140

141
142
143

print b ;

qu

8
0.0688566
0.5273383
0.1429483
0.050500%
0.0128207
0,03e7877
§.0016728

0.023802
0.073440
0.0434888
0.013561%

0.0282588
0.0334514

it

Exiting IML,
HOTE: The PROCEDURE THL used 78.00 sacongs,

144
145
148
147
148
14¢
150

fu

L
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I11.c Listagem do Programa em SAS para ACG, aplicada para a
Decomposigdo dos Residuos do Modelo de Quase-Independéncia

title ’'tlologiz em Pdssaros’:

title? "Decomposicdo dos Residucs do Modelo de Quase-Ingependéncia’,

titled "Atribuindo velores s ceselas com zeros estrut. (algoritmo Ed)’:
titled 'Nota: o ndmero de 6L vélido & 11§

date EPdados;

inpul
AMivids A BCDEFGHTI Y LKEN e,
Label
i o= TAsESTICN
B = 'B=LOCOME’
{ = "C=CANTAN
§ = 'D:ENFEIT
E = "E=(OGAND’
F= "F=ES8FR.B’
Gz "GzBANHD '
K = "H=ESTERE’
T = 'I=BEBEND'
J = Ti=COMEND’
K= "=QUIETES
L = "L=ARREP]'
Yo "WoAMOLAK,
cargs;
g=estica 1407844 3 3 3 0 ?
G ¢ 1 0 1 { {
h=locome b 38454578 128 8 3 16
2 23 82 LY 7 5 3z
g=gantan Z 121 28.021542 21 ? 3
¢ 4 i . 3 2 1 4
g=enfeit 1 18 18 3.72304% 9 g
0 1 ? 1 2 15 i
g=cosand { 2 4 7G.2677866 1
g G 0 ] 1 1 i
fzesfr.h 4 23 2 £ §1.528022
] 0 6 Z ] 2 ]
g=banke 0 ¢ 0 g H] §
§.0038731 0 0.1887235 §.1033013 0 0 0.079462%
h=estere ] 18 Z ] 1 1
0 0,8048162 3 3 H ? i
izhebend K] B¢ iy 3 1 16
0.1867235 1 B.3643885 4, 8068111 Z 0 3.7784701
j=comend 1 KE! 1 ] 0 Z
0.1052878 150011728 2,7374844 3 to2.108787
k=quieto ] i & 5 0 3
g 2 ¢ 102612187 1 {
j=grrepi ] 1% 12 8 2 1
g 0 0 i 0 1.1341345 0
m=amoian 0 33 3 Z { 0
4.07747¢ 1 3.6801083 2.0143781 L ¢ 1.549518%,
ren;
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ti

ti

t1e§ 'Coordenades F e G

proc corresp
data = EPdados oute
dimens = 3
orofile = botn
chserved rp o
short;
var ABLDEFGHIVLEY:
ig Ativig;
run:

proc print data = EPout;
run;

proc plot
data = EPout;

EL

ERout

plot dimledinZ = Ativid [ box bref = 5 vref = 0
plot dimi*dind = Ativid / box href = § vref = §
piot dimiedind = Ativid / box href = § wraf = ¢

run;

tieb 'Coordenadas ¢ e [,

Broc Corresy
gata = EPdedos oulc = EPout
dimens = ]
row = DA column = DB
short;
ver ABCDEFGHIVLKE:
id Ativid;
ren;

proc print date = £Pout;
run;
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11I.d Listagem do Programa em IML/SAS para ACG, aplicada para a
Decomposi¢io dos Residuos do Modelo de Simetria

B o o e e e #f
f*r Fiologia em Pdssaros - ACG pare o Modelo de Simetria f
/x ------------------------------------------------------------- 3/
proc JML

s inicializacio de Varidveis duxiliares;
Um={%,1,?,1,1,1,1;1&,1}1,1?1};

¥ Tabei de Contingéneia @ ¥ ;
={¢ ¥ 3 ¥ 0 2 0 0 v 4 ¥ 1 0,

5 5128 &8 % 16 7 23 82 42 7 % 32,
/AR5 TR S R S O { N SR S I R I
f 19 8 0 ¢ 0 ¢ 2 4 ¢ 1 1,
t ¢ & 7 0 1 0 ¢ ¢ 9 1 o1t o0,
28 2 6 0 &6 0 0 8 2z 0 & 0,
$ 2 6 ¢ 0 0 0 OO0 O O & 0 9,
g -2 ¢t 1 0 0 3 3ot o2 2,
368 ¢ Y 1 0 v 0 ¢ Z 0 ¢,
t %% 1 5 ¢ 20t 00 3 Ot
¢ 7 ¢ 5 4 3 0 z ¢ ot o0 o1 o0,
g 16 t2 & 2 ¢+ ¢ 0 0 C C 0O O,
3 3 2 0 0C 0 ¢t 0 0 0 0 0}

v Totgl da Mairiz de Contingéngiz @ t N ;

t K=up' ¢+ K *un;

x4 Matriz de Assimetria @ A
=(N-NF (2t N,
print 4 ;

¢ Maseas g serem consideradas para a5 linhas ¢ colunas @ vm
ye= (RN eum /(2N
Prist vp

r Metriz g Disgonalizer 1 ¥
Y = diagi{vm)#8(~1/2)) * & * giag{{vm)es(~3/2}) ;
1=y ¢Y ;
priet 1

* Cdlculo dos Eixos Principais @ V

= gigvec({Z) ;
Print ¥ ;
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v Cdlcuto das Inércies Principais : W2 :
M2 = eigval{Z) ; ¥2[131 =0 :

print 82 :

# [néreie Total ot 1n g
tIn = B2° e
Print {_In

* Porgbes da Inéroia contedilizads peles einos @ p Ine ;
p ine = HZ /i In;
Print p_in_g ;

* Decomposicdo da Estatistice X2 &0 Tongo dos Eixos : CHI e ;

(Hl e=1t 8 ¥,
Print CHI e

¥ £statistice X2 Total : t CHl
PCHE =t ®H 2t n;
Print t CHI ;

* Graus de Liberdade de estatistice Cni-Guadrado : GL CHI :

GLCHI = {um' *um} ¢ (up' *um-1)/2;
Pript GL_CHI ;

¢ Cdicuio dos Yalores Priprios : ¥ ;
M= (N2)eR(1/2)

Brint W ;

* Nota : o G1timo eixe ndc deve ser considerado ;
BI131 =1 M2{13l = 1
V{1,13] = 0 ; ¥lg3l=0,  vi3il =0
VI 4,131 = 0 ; V5,131 =10 V[ 6,131 = ¢ ;
Vi 1,131 = 0 ; V[ 8,131 =0 ; Vi 8,131 = 0 ;
V10,137 = § Vit 13 = 6, V12,137 = 0 ;
vi13, 131 = 0 ;

+ {dlculo das Coordenadas Principais para as Linhas : F °
Fo=diag{{vm)#(-1)] ¢ & * diag({vm)#b-1/2)) # v :
Print F ;

¥ Célcuio das Coordensdas Estandardizades para as Linhas
FE = F ¢ fnv{diagiN}) ;
Print FE .

tFE
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¢ Gélculo das Coordenades Principais para as Colunss : 6 .

6 = diagi(vm #E(-1/23) + v ¢ diag(h)
GI7, 11=0 ; BlT, 2] =0 ;607,33 =0;6[7, 41 =¢ ;
67, I»ﬁ:i }=%,61??1=G;G[?,8}=0,
67, 93 =0 ; 67,100 =0 ; &l,81) = 0 : 8[7,12) = ¢ :

67,131 =0 ;

Print G,

* Célculo das Coordenadas fstandartizatas parz &5 Colunas @ GF
GE = 6 ¢ jpv{diagl¥}) ;
Print &

® Tabela de Decomposiclo da Inércie para o espago gas Linhas ; Dec_In F;
Dec_In R = diaglvn] + {F)4i2
print Dec In_R;

£ 2

Contribuicdes Absolutas Linhas : CA R:
CA R = Dec_In R = inv(dizg(¥2))
Print Ci R,

¢ [néreis das tinhas @ InR
InB=90ec InR #um,
Print In R,

-

Contribuigdes Relativas ds Linhas : CR R :
InRitl =1
CR_R = inv(diag{in_R)) # Dec_In.R ;
Print CR_R;
InR{1l=06;

* Porgbes Ga Inércia contabiiizada pelas Linhas : p InR ;
p inR=1InA [t In:
Print p_ In_R;

R

Tabeia de Decomposicdo da Inércia para o espago das Qolunas : Dec_In C;
Dec_In € = diaglvm) ¥ {81842 :
print De¢_In_C:

.

Contribuicles Absolutas Colunas ¢ CA_C;
Ea C = Dec_In_C * invidiag(¥z)) ;
Brint €A C;

-

Inércia das Colunas @ InC ;
In_C = Dec_in C ¢ up
Print In €
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+ Contriouiches Aelativas &s Columas @ CR.C ;
InCiil=1
CR.C = invidiagtIn C)) * Dec_In C ;
Print CR_C:
mell=0;

 Porefes da Inércie conlabitizada pelas Colunas @ p_In C |
plnl=1InC/t In;
Priet p In_C;

guit
run
ey 1/
Ix Fim de Programs ¥/
f T 3/
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