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Resumo

Este trabalho explora a utilizagdio da técnica de Analise de
Correspondéncia Multipla no campo da psicometria como uma ferramenta de
avaliagdo e validagdo de instrumentos baseados em Escala de Likert, e procura
disponibilizar uam estratégia para este tipo de estudo.

E apresentada uma generalizagio das técnicas baseadas em
Decomposicdo de Valores Singulares e a particularizagdo para a Analise de
Correspondéncia Multipla. Além disso € sugerida a utilizagdo de um indice de
interpretagdo analoga a carga fatorial, além da Escala Otima, importante no
estudo de ordenagdo das categorias de resposta dos itens.

Um estudo de simulagdo € feito aplicando-se a nova estratégia e a forma
tradicional, através de Analise Fatorial solucionada por Componentes Principais
e os resultados sao comparados.

Observou-se uma vantagem na abordagem sugerida quanto a
identificacdo de construtos e na discriminagdo de grupos de individuos com
diferentes perfis, principalmente quando a relagdo das variaveis € o fator ndo €
linear.

Também € feita uma aplicagdo em dados reais de um estudo realizado em
Campinas para a validagdo do instrumento SCL-90-R.
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1. Introducao

O emprego de questiondrios como instrumento de coleta de informacdes nas
ciéncias humanas e da saude € uma pratica fregliente. A intencdo geralmente € tragar perfis
de populacdes sobre atitudes e opinides em relacdo a determinado assunto (ciéncias
politicas e sociais), ou levantar dados que permitam progndsticos e/ou diagndsticos (no
caso da saude). Estes instrumentos variam quanto as formas de abordagem e das respostas
as questoes, entretanto sempre buscando uma forma simples e objetiva que minimize erros
(do entrevistador. dos itens, etc...) e permita uma andlise estatistica interpretdvel e
fidedigna.

Um tipo de instrumento muito utilizado sdo os chamados baseados em “Escala de
Likert” (Likert, 1932). Esta denominagdo ndo € correta na defini¢ao formal de Likert, uma
vez que esta engloba nado s6 as formas das respostas, mas também o tratamento posterior da
mesma, muito empregado na psicometria. Geralmente o instrumento € classificado como tal
apenas pela escala de resposta qualitativa ordinal, geralmente de cinco categorias, onde o
respondente escolhe as respostas quanto a concordancia com o estimulo apresentado (eg.
Extremamente Desfavordvel, Desfavordvel.....). A estas categonias sdo atribuidos nimeros
inteiros tais como 0, 1, 2, 3, 4, obedecendo o gradiente de interesse.

Quando falamos em psicologia clinica, estes instrumentos ou os chamados Testes
Mentais tém papel fundamental, e sdo de grande utilizagdo em triagens de pacientes,
acompanhamento de evolucdo de tratamentos, etc... . Cabe a psicometria entdo estudar,

avaliar e validar este tipo de instrumento para sua utilizagdo.
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A forma cléssica de estudo e avaliacdo dos instrumentos baseados em escala de
Likert tras alguns questionamentos, uma vez que o0s algarismos empregados na escala de
resposta sao tratados como valores, ou niimeros, de uma forma continua, adotando como
“verdadeira” a métrica imposta por esta escala. Ou seja, toma-se como mensurdveis e
verdadeiras as distancias entre as categorias de resposta. Assim, um individuo que responde
com a categoria 2 responde ao estimulo com uma intensidade duas vezes maior que o
individuo que responde com a categoria 1.

Grande parte dos métodos empregados na Psicometria sdo os chamados de Andlise
Multivariada, principalmente a Andlise Fatonial, que teve seu desenvolvimento nesta drea
da ciéncia a partir de Spearman (1904) e Thurstone (1967).

Tendo como premissa a natureza categorica ordinal da escala de resposta, sem uma
métrica definida, este trabalho tem como objetivo a exploragcao de uma forma alternativa de
andlise psicométrica deste tipo de instrumentos atraves da Andlise de Correspondéncia
Miiltipla, técnica adequada & natureza destes dados. Esta metodologia, além da adequagdo
aos dados, traz resultados que permitem um estudo mais aprofundado das propriedades do
instrumento, além da andlise de construto que € usualmente feita.

Os proximos topicos deste capitulo tratam das defini¢des de escalas e dimensdes na
psicometria (1.1) e sobre a utilizacao da Escala de Likert.

O capitulo 2 trds a generalizagdo da andlise baseada em reducdo de
dimensionalidade através da Decomposi¢do em Valores Singulares.

O capitulo 3 traz a apresentacdao da Andlise de Correspondéncia Miiltipla (ACM),
com uma breve introdug@o histérica. Em 3.1 € definida a matriz indicadora e suas
propriedades e em seguida a formalizacio da ACM. também tratada como um caso
particular da generalizagio no capitulo 2. E apresentado um item sobre interpretagio da
ACM no caso da psicometria (3.3), sendo feita a construcio de cargas fatoriais derivadas a
partir das contribui¢cGes relativas das varidveis.

O capitulo 4 traz um estudo de simulac@o e a comparagao entre a ACM e a solugao
da Anilise Fatorial por Componentes Principais (CP) apenas na questdo das cargas fatoriais
e dos escores dos individuos, destacando-se a detecgiio de construtos e a discriminagao de
grupos. As simulagdes mostram melhores resultados na ACM para a vahidagao de

construtos que a CP, principalmente em casos onde as relagdes entre a escala de resposta e
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o fator encontrado ndo s3o lineares. Na discriminagio de grupos também se obtém
melhores resultados com a ACM.

No capitulo 5 ¢ apresentada uma aplicagdo da metodologia proposta sobre a versdo
brasileira do instrumento SCL 90 R (Laloni, 2001) utilizado em triagem de pacientes. As
analises indicam que nesta primeira aplicacdo o instrumento demonstrou-se valido ao que
se propde enquanto escala unidimensional. No entanto a discriminagdo de individuos
necessitaria de um novo estudo com populagdes mais heterogéneas.

O apéndice A traz uma introdugio e historico do desenvolvimento da psicometria e
dos critérios de validagdo classicamente adotados, a Analise Fatorial e sua sclugdo via
Componentes Principais, bem como referéncias para um estudo mais aprofundado.

No Apéndice B estdo os teoremas e resultados basicos sobre a DVS, e no Apéndice
C os programas em Ox 2./ (Durnick, 1998) utilizados nas simulagdes.

Em Anexo estdo as distribui¢gdes marginais de todos os itens do instrumento da

aplicagdo.

1.1- Escalas Psicométricas

Podemos definir como processo de medigdo “qualquer processo que assinale
numeros a determinado objeto de estudo, de acordo com alguma regra * (Kruskall, 1978).
Esta regra de forma geral especifica aspectos quantitativos sobre a observgdo de um objeto,
definindo a escala. Podemos dizer entdo que podemos defini uma escala sempre que “hd
uma relagdo biunivoca entre as propriedades de um conjunto de algarismos e um conjunto
de operagoes (o processo de medicdo) que podem ser realizadas ou observadas no objeto
de estudo”. Segundo Pasquali (1999) “A escala psicométrica visa escalonar estimulos que
expressam um construto psicologico™.

No entanto mesmo na psicometria a escala pode estar sendo utilizada de diferentes
formas e para diferentes propositos. Para se entender quais sdo estas formas e propositos, e
objetivar-se qual sera enfocado neste trabalho precisamos nos aprofundar um pouco mais

no problema psicométrico.
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Ao se elaborar ou utilizar um instrumento de escalonamento psicométrico estamos
intrinsecamente abordando trés dimensdes: os estimulos que compdem o instrumento (0s
itens no caso de um questiondrio), os individuos, ou a populagdo em que 0 mesmo serd
aplicado, e a resposta aos estimulos. Podemos realizar o escalonamento em qualquer uma
das trés dimensdes do problema. Por exemplo, pode-se escalonar os estimulos quanto a
grau de dificuldade, ou alguma outra classificacdo. Este enfoque € mais utilizado em
problemas de psicofisica, como no caso das Escalas de Thurstone (Pasqualli, 1999;
Thurstone, 1927), baseada quase sempre na idéia de continuos psicolégicos, e de pontos
limiares de detecg@o a diferenciagd@ao de uma resposta a um estimulo. Um exemplo deste
emprego sao testes audiométricos.

Podemos também escalonar os individuos quanto as respostas aos estimulos. Este é
o propésito das Escalas de Likert (Likert, 1932) (EL), e este sera o enfoque deste trabalho.
As EL tem como preocupagdo escalonar o individuo de acordo com uma série de
afirmacGes que expressem atitude favordvel ou desfavoravel em relagdo ao construto
psicolégico estudado, em termos de respostas pontuadas em uma escala de resposta que
pode variar de 3 a mais de 10 pontos, sendo as de 5 e 7 as mais utilizadas, onde a ordem
nos pontos expressa o grau de concordincia do individuo com o atributo do objeto
apresentado. Classicamente os individuos s3o escalonados através da soma ou média dos
pontos das respostas, o que a faz ser conhecida também como Método dos Pontos
Somados. Note que mesmo aqui temos dois empregos do termo escala.

Guttman (1944, 1945, 1947, 1950) ainda apresenta um enfoque onde o
escalonamento € feito sobre o estimulo e o individuo. Os estimulos sao expressos em
diferentes magnitudes seguindo uma série monotdnica crescente, de forma que o conjunto
destes estimulos representam o continuo psicolégico estudado, sendo que a aceitagao de um
estimulo de maior hierarquia implica na aceitagdo dos de menor hierarquia. A partir das
respostas a estes itens, escalona-se o individuo.

Neste trabalho, o termo Escala serd utilizado como sendo o continuo final onde se

escalonam os individuos através das somas (ou médias) dos pontos das escalas de resposta,

conforme proposto por Likert.
Os upos de escala acima descritas s3o consideradas unidimensionais, ou seja,

definem um traco ou estado latente (construto) apenas, escalonando o individuos em uma
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inica dimensao, por exemplo se fosse desejada a mensuracao da Ansiedade. Mesmo em um
instrumento que deseja captar mais de um tipo de caracteristica psicoldgica, o enfoque dado
¢ de vérias escalas unidimensionais, como no instrumento analisado no capitulo 5. Ou seja,
teoricamente o instrumento apresentaria varias sub-escalas unidimensionais.

A literatura em escalas psicoldgicas € vasta, e uma exploracao maior do assunto
fugina do escopo deste trabalho. Referéncias para este assunto, além das ja citadas, sao:
Guilford (1954). Torgerson (1958), Zeller & Carmines(1980).

A utilizagdo da Andlise Multivariada no contexto apresentado € a de escalonamento,
ora do individuos, ora das categorias de resposta, ou simultaneamente. Desta forma, este
trabalho visa a generalizag@o destes métodos através do que Gifi (1990) chama de Andlise
de Homogeneidade, e que a escola francesa (Benzécri (1973). Lebart (1995)) denomina de
Métodos Fatoriais (Méthodes Factorielles).

Segundo Gifi, a idéia de homogeneidade estd “historicamente muito relacionada
com a idéia de que as variaveis podem medir ‘a mesma coisa’ **. Esta é a idéia central
quando tentamos reduzir um conjunto de varidveis a um numero menor de varidveis
latentes, ou fatores, como buscam as ciéncias sociais quantitativas e a psicometria desde o
final do século XIX na mensuracao de seus construtos teéricos. Neste periodo surgem os
trabalhos sobre os coeficientes de correlagido de Pearson e de Spearman, e a idéia de uma
correlacao média entre um conjunto maior de varidveis. Nesta época o enfoque era a
reduc@o a apenas uma dimensdo, principalmente nos trabalhos de Spearman.

Pensando nas varidveis em questdo, geralmente qualitativas, a grande preocupacio
sempre foi com relagcdo a forma otima de representacdo das vanaveis, ou a meétrica
adequada das categorias de resposta no espaco dos individuos, o que na literatura €
chamado de “pesos™ (weights), que na verdade seria o peso atribuido a cada item para soma
final da escala. Varios autores trataram deste assunto (Edgeworth , 1888; Spearman, 1913,
Guilford, 1954). A conclusdo € de que pouco se ganha na busca do peso 6timo, ou seja, este
esfor¢o ndo € compensado na medida que se temos uma estrutura de correlacdo uniforme,
com um coeficiente médio alto (algo maior que 0.80) esta n3o seria afetada por uma
combinac@o linear das respostas que tomasse os pesos adequados para cada varidvel. Este ¢
o enfoque dado por Likert por exemplo. que soma os valores respondidos nos itens do

instrumento uniformemente (sem ponderagdes) criando o continuo final da escala.
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No entanto quando esta estrutura ndo é homogénea podemos ter problemas se nao
adequarmos a representagdo a métrica imposta pelas heterogeneidades (ou pela falta de
homogeneidade). No caso de vandveis qualitativas ordinais o problema pode ser maior,
pois a métrica da escala dos itens depende da forma da distribui¢do marginal de resposta
dos itens, que define a métrica do espaco onde deverdo ser representados os individuos.
Desprezar estas informagdes pode levar a uma perda de poder de discriminagdo, como serda
visto no capitulo 4.

Neste trabalho parte-se do pressuposto do beneficio da divida, aplica-se as técnicas

que consideram diferentes métricas e € feita uma comparacao da eficiéncia.

1.2- A Escala de Likert

A Escala de Likert (Likert, 1932), como citado no tépico anterior, € formada a partir
da soma (ou média) dos pontos das respostas do individuo. Entdo, utilizada como variavel
continua os metodos estatisticos aplicados nos estudos analiticos, de validacdo, ou
descritivos sdo aqueles para varidveis desta natureza, como ANOVAS, correlacbes lineares
e Anilise Fatornal.

As escalas de resposta s@o formadas por pontos que representam a discordincia ou
concordancia do individuo com o estimulo, sendo portanto uma representagdo numérica de
uma vaniavel qualitativa. Por exemplo, suponha uma pergunta sobre algum sintoma de uma
doenga que deve ser respondida em uma escala de resposta de 3 pontos. O individuo
poderia responder Nenhum sintoma (0), Pouco (1), Muito(2). A varniavel de resposta é
tipicamente qualitativa ordinal. Temos o gradiente partindo de nenhum sintoma até um
extremo oposto (esta oposi¢d@o semantica uma das maiores vantagens das EL segundo
diversos autores (Pasquali, 1999)). No entanto quando empregamos os algarismos em
parénteses e trabalhamos com os mesmos como nimeros, realizando somas por exemplo,

podemos estar assumindo uma métrica ndo existente. Podemos assumir que Muito € duas
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vezes mais forte que Pouco. Ou seja um individuo que respondera Muito esta duas vezes
mais doente que algum que tenha respondido Pouco.

Segundo Pereira (1998) “a criagdo de uma escala envolve o estabelecimento de
premissas de relacdo entre atributos de um objeto e uma representagdo simbolica deste.”
Extrapolar a representagdo simbolica pode ser perigoso neste caso.

Quando temos um ndmero grande de itens no instrumento, este problema pode ser
maior. Individuos com respostas totalmente diferentes em todos os itens, constituindo um
quadro ou perfil diferente também, podem ser escalonados em uma mesma posi¢do, sendo
classificados da mesma maneira. No capitulo 4 deste trabalho as simula¢des mostram

claramente este tipo de comportamento mesmo nos Escores Fatoriais obtidos através de

Componentes Principais.
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2. Proposicao do Problema e Generalizacido da Solucio

Considere que sobre / individuos sejam observadas J varidveis e estes resultados
sejam representados por uma matriz de dados H, 7 x J de posto p.

Originalmente podemos pensar na representacdo das .J colunas no espago /-
dimensional, neste caso o R/ por isomorfismo, ou de forma simétrica na representacao dos /
individuos no espaco isomorfo R’. As relacdes entre os individuos ou entre variaveis
podem ser analisadas através do formato das nuvens de pontos nos respectivos espacos.

Mas este estudo torna-se problema se estas dimensdes sdo muito grandes, ou
simplesmente maiores que 3, surgindo a necessidade de reducio da dimensionalidade. O
objetivo entdo € reduzir a dimensionalidade desta matriz com o minimo possivel de perda
de informacdo, de forma que as inter-relacdes nas respectivas nuvens de ponto possam Ser
interpretadas. Por reducdo de dimensionalidade entende-se a projecdo dos pontos em um
espago de menor dimensao, ou a aproximagdo de H por uma matriz H* de posto p* < p.

Neste trabalho, o espaco denotado R’ serd denominado de Espaco das Varidaveis,
uma vez que estd se representando as varidveis tendo os individuos como eixos.
Analogamente o espago denotado por R’ sera denominado o Espaco dos Individuos.

O desenvolvimento sera feito sobre a reducio de dimensionalidade do Espago das
Varidveis através da projecio dos pontos representantes das colunas de H = [hy,..,h,], ou os
pontos representantes das varidveis. Entdo sera buscada uma projegdo com a menor

deformagdo possivel destes pontos em um espaco de menor dimensao. Esta projeciio € feita
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sobre um sistema de coordenadas ortonormais cujos eixos tenham as dire¢des de maior
variabilidade.

O formato da nuvem de pontos ¢ definida pelas distincias miituas de todos os J
pontos, logo se queremos a proje¢dao de menor deformag@o procura-se um sub-espaco S,
p*- dimensional tal que a soma do quadrado das distancias 2 a 2 de todos os pontos
projetados sobre § seja mdxima, ou seja

(J v
JMax%EZdz(hnh,»)]=LMaxl§;‘,i{h,—h )( ~h ) paratodo i# ¥,
S S

By by | By

Generalizando, suponha que estes pontos sdo afetados por uma massa @ € @«
respectivamente, entao buscaremos S tal que:

JJ J
Max Zthwmdﬁhz,h,ﬁ) .

S | hy by

2.1- O Ajuste da Nuvem de Pontos em um Sub-Espaco Otimo

Considere a matriz H definida anteriormente onde as varidveis sao afetadas por
massas determinadas pela matriz diagonal @, J x J, e onde £, 7 x /, contém as massas de
cada individuo. Desta forma Q'I, ou o inverso das massas dos individuos, define a métrica
em R’ . O desenvolvimento partira do ajuste de um sub-espago vetorial unidimensional,
sendo este caso particularmente interessante na psicometria como sera visto adiante.

Seja m o vetor de ordem / x 1 que define a diregcdo do sub-espaco a ser encontrada,
tal que m’ Q'm=1. Seja h; o vetor representante da j-ésima varidvel, e h* sua projegéo na
reta de ajuste (fig. 2.1). O comprimento da projecdo h,* em relagcdo a origem O, denotada
por (O, h*), é o produto escalar de h, por Q' m’, ou seja

!
(O h*)=(, Q"Y' m=Yhmo'. @11

=1




)
2

fig.. 2.1- Ajuste de uma reta no R’

Qualquer uma das J colunas de H é um vetor em R’, logo o produto escalar
H” Q' m’ definird o vetor com as coordenadas das projecoes de todas as variaveis sobre o
sub-espago.
O ajuste do subespaco parte do principio de Minimos Quadrados, ou seja, se buscara
a direcdo da maior variabilidade da nuvem de pontos, minimizando a soma ponderada dos
J
quadrados das distancias (ou desvios) d(h,, h/*), ou seja, Min(y, e)jdz(hj ) 8
i=1
Aplicando o teorema de Pitagoras em cada um dos J tridngulos retangulos contidos

na nuvem temos a relagao

2.0,d (b, h*)=) 0,d*(O.h )= 0 d*H,,0), (2.12)
4 ¥ 4

e uma vez que Zgﬁjd:(h}.O) independe de m que queremos encontrar a Minimizagao
J

citada € analoga a maximizagio apenas de z.;eﬁ,dz(hj-*.O) ,ou
&

Maxim)im’ QT H® H' Q'm’] = Maxim) [H® H' Q) (2.1.3)
sob a restricao e m Q'm=1.
Para o ajuste de um subespaco de mais de uma dimensdo realiza-se os mesmos
procedimentos analiticos, sendo que hd mais uma restricao. de que a base encontrada seja

ortogonal. No caso de p* = 2 temos:




1°passo:  Maxmy [m; ' ®H Q' H m,y]

m Q'm =1

2°passo:  Maxmy[ma ' ®H Q"' H my) (2.1.4)
m; rQ.l m;=1

m; ‘m;=0

¢ assim sucessivamente até se encontrar u,+ para o sub-espago p *- dimensional .
E possivel encontrarmos simultaneamente p* solugdes. Seja M, / x P*, matriz.

Maximizar (2.1.3) é equivalente também a maximizar

M Q'H oH' Q'M] (2.1.5)

M Q'M=1

A Decomposi¢do em Valores Singulares (DVS) fornece esta solug¢do, como serd
visto adiante. O préximo item trata de uma medida de dispersdo da nuvem e sua relacdo

com 0 ajuste do subespaco.

2.2- A Inércia — Uma Medida de Variabilidade

Seja O a origem do espaco das varidveis. Podemos pensar em uma medida da
dispersdo da nuvem de pontos que seria a média ponderada pelos respectivos pesos de
todos os desvios quadriticos dos pontos em relag@o 4 origem do espaco.

Se centralizarmos a matriz original H pelo centro de massa da nuvem de pontos, ou
seja

/H=H-H
onde as colunas de H sdo as médias ponderadas das varidveis teremos que O coincidird
com o centro de massa.

Entdo a expressio (2.1.5) define uma medida de variabilidade que serd chamada de

Inércia. Esta denominagdo € bastante utilizada pelos autores no caso da AC. No entanto a
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escola francesa trata desta medida como sendo geral, inclusive em Componentes Principais
(Lebart et al., 1995). O conceito € andlogo ao utilizado em fisica, onde a inércia de um
ponto afetado por uma massa em relacdo a qualquer outro € o produto da distancia ao
quadrado entre estes pontos pela massa dos mesmos.
Entdo se O a origem do espago, a inércia de um ponto coluna h, qualquer em relagdo
ao centro sera definida por
Ing(h,)=0,d*(h,.0) (2.2.6).
Logo a inércia total de uma nuvem de pontos H em relag@o ao centro de massa € dada por
J
Iny(H )=Y¢,d*h,,0) (2.:27)-
j=1
A in€rcia tem uma interpretacdo andloga & de variancia, outra medida de dispersio.
Entédo faz sentido pensarmos em decompor a inércia total em componentes, de forma que
sirvam de coeficientes compardveis de variabilidade.
De forma matricial a inércia pode ser escrita como
Ino(H)=t[Q'"H®H'] (2.2.8).
Logo a maximizacdo proposta em 2.1 tem uma interpretacdo estatistica, ou seja,
estamos encontrando o sub-espago que concentra a maior parte da variabilidade total da

nuvem de modo que as relagdes existentes sejam evidenciadas.




2.3- O Ajuste do Sub-Espaco Otimo via DVS

Se estd se buscando um sistema de coordenadas ortogonais com dire¢Ges de maxima
variabilidade, maximiza-se a inércia total da nuvem projetada no sub-espaco S, p*-

dimensional. Ent@o critério de maximizacao se torna
Masxs [Ing (H)] = Maxs [tr{ (" H ® H')}] = Maxs [tr{ (Q? H &%) (Q? H ©"?)}]

Fazendo
X=Q"“Ho" e R=XX
temos Max{In, (H)] = Msax{zr[xx?“ I} = Max{er[R]}.

Encontrar o sub-espago 6timo entdo € equivalente a encontrarmos a matriz R* de

posto p* < p, onde p € o posto de R. Entdo devemos minimizar a fun¢do o(R*) onde
o(R¥)=wr{R-R*} (2.3.9)

Este problema foi tratado pela primeira vez por Eckart e Young (1936) onde os autores
provam o teorema da “Aproximagdo de matrizes por uma de posto menor”. O enunciado e
prova deste teorema estd no Apéndice B. Gifi trata o problema de uma forma semelhante
chamando a expressdo em (2.3.9) de *“fungdo perda”, no sentido ja apresentado de perda de
informacao no ajuste da nuvem original de dados em um sub-espac¢o de menor dimenséo.

Neste ponto utilizaremos o conceito de DVS generalizada, onde as matrizes
resultantes obedecem a restricdo de ortonormalizacdo em relag@o as métricas das linhas e
colunas das matrizes transformadas, e sua extensao para o teorema de Eckart e Young.

Queremos entdo representar esta matriz H com um nimero menor de dimensdes, ou

representa-la por outra de posto menor de forma étima.
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Teorema 2.1 (Decomposi¢ao em Valores Singulares Generalizada):
Seja Hyyy = [hy hy ... hy] a matriz das J vanaveis transformadas representadas pelos vetores
h;, com posto p. Sejam Qi e Dy matrizes simétricas, positivo-definidas. Entao a matriz

H pode ser expressa como:

H=NDyuM =X Vinm’ s=1,..p (23.10),

onde as colunas de Njy e My, sdo ortonormalizadas com respeito a Q' e @
respectivamente, ou

M Q'"M=N" ®N=1 (2.3.11)
. ¢ Dy; € a matnz diagonal com os valores singulares, raizes quadradas do autovalores de

HH T, ordenados de forma decrescente .

prova : A prova € direta aplicando a DVS ordinaria (Apéndice B) fazendo H= Q' H &'?
, utilizando-se o fato de que se Q tem DVS Q = W D W7 | entiao Q"> = w D'? W™ .
Entéo:
QVH®=UD, V' ,onde UU=VV=1.
= Q@ Q"H® @) = Q") UD, (@3 VT
Fazendo
N=Q"Ue M=’V

temos a decomposi¢ao definida em (2.3.10) e (2.3.11).

Teorema 2.2 (Eckart e Young generalizado):

Seosp —p‘ termos de (1.1) s3o desprezados, entao
R*=X*X*"=N+*D;,” M=’ =X/ A n,m./ (2.3.11)
€ a “aproximacao por minimos quadrados generalizados de ordem p* ™ que minimiza a
funcdo perda dada por
cH*=wr{(Q' ' H-X) ® H-X)} (2.3.12)

entre todas as matrizes R* de posto p*.
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prova: A prova € consegiiéncia imediata do teorema de Eckart ¢ Young (Apéndice B) a

decomposi¢io da matriz X = Q7 ?H®" como H.

Se fixarmos uma dimensao s, com s = 1, ..., p*, temos a relagdo
XX m; =2, m;, (2.4.13)
portanto o eixo fatorial' que define a s-ésima dimensao no espaco das variaveis é dado por
W = my VA, (2.4.14)
e consequentemente as coordenadas das J varidveis no s-€simo eixo fatorial sao dadas por

@ = VA X me=X"y;. (2.4.15)

2.3.1- As relagées entre o0s dois espagos

O desenvolvimento até o presente topico foi feito sobre o ajuste de um sub-espaco
do original ?, ou seja, a representagdo da nuvem de pontos das J varidveis no espago dos
individuos. No entanto o desenvolvimento pode ser feito de forma inversa. encontrando um
sub-espaco de R’ para se representar a nuvem de pontos dos individuos. Serdo mostradas a
seguir as relacdes entre estes dois subespagos.

De forma andloga a (2.3.13) temos para a s — ésima dimensdo do sub-espaco
encontrado a partir das colunas de H temos:

X" X n, = p, n, (2.4.16)
onde ;s é 0 s-ésimo auto vetor de X’ X. Consequentemente o eixo € definido por
@s = Mg \'f]-'-s .
Multiplicando-se (2.4.14) por X nos dois termos temos

(XX )X n, = s Xn; (2.4.17).

' Os eixos do espago de representacdo, neste caso o Espago das Varidveis, serao chamados de Eixos Fatoriais

ou simplesmente Fatores, tomando a nomenclatura utilizada pela escola francesa (Lebart, 1995).
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A relagdo (2.4.15) diz que para todo auto-vetor n; de X7 X existe um auto-vetor Xn,
de XX’ correspondente ao mesmo auto-valor W,. Fazendo A; 0 maior auto-valor ndo trivial
de XX’ temos que necessariamente W) < A;.

Se procedermos da mesma forma com (2.3.13) chegaremos em A<y, , logo s@o

iguais. Dai as férmulas de transi¢ao

m, = 1‘ Xn,

A

‘fl : (2.4.18)
nsz—fxrm(

A

e obtém-se o s-ésimo eixo fatorial
@5 = VA (2.4.19)
e as coordenadas dos individuos neste eixo fatorial por

W= X ng Vs = X, (2.4.20).

Desta forma temos definida uma generalizacdo das técnicas multivariadas baseadas
em DVS para a reducdo de dimensionalidade. As técnicas variam de acordo com as

matrizes adotadas para os pesos e as transformagdes na matriz original.
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2.4- Comentéario Final

Podemos entdo definir estes métodos em trés passos (Greenacre, 1984):

1. Transformar a matriz original de dados. Estas transformagbes sdo em geral
centraliza¢Oes e/ou normalizacdes das observagdes das varidveis envolvidas na busca de
uma representa¢ao adequada dos dados. Esta € a matriz X;

2. Calcular a DVS para X escolhendo-se apropriadamente Q e &, selecionando-se as p*
dimensdes de interesse.

3. Escolher a melhor representacdo em termos graficos das linhas e/ou colunas (individuos
e/ou variaveis) através de

¥Y=N*Dy* efou O=M*Dy*

para o hiperplano p*- dimensional.

Sdo inumeras as técnicas que se encaixam no esquema proposto. Entre elas
Componentes Principais (nas mais diversas formas), Escalonamento Multidimensional,
M¢édias Reciprocas, Escalonamento Dual, Analise de Correspondéncia, etc... .

O préximo capitulo trata da Andlise de Correspondéncia Miltipla (ACM) através
deste enfoque. No Apéndice A € introduzida a Analise de Componentes Principais como

solucdo da Analise Fatorial, muito utilizada nos problemas de psicometria.
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3. Analise de Correspondéncia Multipla

As técnicas de Andlise de Correspondéncia, por exemplo Simples, Miltipla, em
Grupos, (Greenacre 1984, Benzécri 1973, Pamplona 1998) sdo conhecidas por seu poder
em andlise exploratéria através de grificos que representam proje¢des Gtimas, de espagos
multidimensionais de ordens elevadas em um numero reduzido de dimensdes, definidas
pelos “eixos principais’ na concep¢ao de Pearson (1901). Esta representag¢dao permite que
sejam analisadas inter-relagOes entre linhas e colunas de uma matriz de dados, onde as
interpretag0es sobre as posi¢Oes relativas entre os pontos das linhas e/ou colunas dependem
justamente da estrutura desta tabela. No entanto esta técnica permite enfoques alternativos
inclusive de aspecto inferencial (De Leeuw 1984).

Tendo a psicometria como escopo deste trabalho, a técnica de Andlise de
Correspondéncia Miiltipla (ACM) além das inter-relages citadas, explora a estrutura
fatonal, propriedades de escala e conseqiiente classificagido de individuos através do
mmstrumento estudado. O problema pode ser pensado como a busca de uma quantificacéo ou
escala 6tima para as categonas das variavels qualitativas, e através destas se encontrar
escores dos individuos induzidos por esta escala (Gifi, 1990). Desta forma estudam-se
evidéncias do comportamento do instrumento sobre a populacdo estudada, desde que a
origem e representatividade destes dados permitam estas conclusoes.

Os primeiros trabalhos de DVS em matrizes indicadoras, ainda sem a denominag@o

de Andlise de Correspondéncia Milipla podem ser atribuidos a Guttman(1941), Burt
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(1950), Hayashi (1950, 1956), e seu posterior desenvolvimento a Carroll (1968) e Benzécri
(1973).

A escola francesa, tendo Benzécri como expoente, € notadamente a que mais se
refere e aplica esta técnica, incluida em uma classe de técnicas chamadas de Métodos
Fatoriais (Méthodes Factorielles)’, dando um enfoque quase estritamente geométrico.
Deve-se a este grupo também o nome Anadlise de Correspondéncia Miilipla (4nalyse de
Correspondences Multiples).

A escola holandesa, tendo Gifi como maior representante, e outros como De Leeuw
e Van Rijckevorsel, apresentam a técnica como pertencente a classe de Andlise de
Homogeneidade (AH), onde se inclui também técnicas generalizadas de Componentes
Principais. A AH aplicada a matriz indicadora equivale 2 Andlise de Correspondéncia
Muiltipla (ACM), no entanto o enfoque € de escalonamento. Este mesmo enfoque é dado
por Weller e Rommey (1990), onde também recebe o nome de ACM a aplicacao da Analise
de Correspondéncia Simples (ACS) em uma justaposicdo de tabelas, sejam linhas e/ou
colunas justapostas. No entanto os resultados desta andlise e sua interpretacao diferem
muito da aplicagao sobre a matriz indicadora, como 0s proprios autores indicam.

As referéncias citadas trazem um histérico mais detalhado destas técnica e sua
relacdo com as demais técnicas multivariadas. Nas secdes seguintes serao desenvolvidas a
teoria, dlgebra e resultados da ACM, bem como a forma de sua interpretagdo na

psicometria.

* Nio se deve confundir com a Anlise Fatorial conforme descrita no Apéndice B, e proposta por Thurstone

(1938) por exemplo.
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3.1- A matriz indicadora e suas propriedades

Seja a matriz H como definida no capitulo 2. contendo apenas varidveis qualitativas
onde sdo observadas nos [/ individuos as respostas as J varidveis codificadas
numéricamente. Definiremos uma matriz de c6digos bindrios sobre a qual serd aplicada a
ACM. A utilizagdo desta matriz indicadora, também chamada de disjuntiva completa
(Crivisqui, 1996). traz uma série de vantagens para o tipo de dados e andlise discutidos
neste trabalho. Esta codificacdo ndo utiliza a codificagdo numeérica das categorias em H
como uma varidvel continua de forma que podemos estudar e definir as ponderacoes de

forma conveniente.

Definicdo 3.1 Seja H = [h; ... h; ] a matriz das respostas observadas das .J varidveis
categoricas. Entdo definiremos G;, / x k&, como a matriz indicadora da varidvel categdrica
h; que possui &, categorias de resposta, a j-€sima coluna de H. Logo G; = { g } onde:

1 seoi-ésimoindividuo apresentou a r - €sima categoria de resposta da j-ésima variavel
g = s '
W10 caso contrario

Tomando as J varidveis de H podemos definir uma matriz G = | Gy ... G; ] de

dimensdo / x k= Z‘f_l k, que representa H em sua totalidade.
o

A matriz G; € dita completa se todas as c€lulas sao completas, ou se apresentam 0 ocu 1, sem
dados faltantes. Desta forma as linhas de G; somam 1, ou G; 13, = 1;, onde 1,, € um vetor
coluna com » elementos iguais a 1 . Dado que todas as G; sdo completas dizemos entdo que

. ~ ; 3
G é completa, e entdo G 1, =/ 1,, ou as linhas somam J .

? A falta de dados nio seré discutida neste trabalho por tratar-se de um assunto extenso, dado o
erande ndmero de enfoques para a estimagio das caselas faltantes. Referéncias para este assunto estac em Gifi
(1990}, Greenacre (1984), Lebart (1995). Entdo nas defini¢Ges e discussées subentende-se que as matrizes sdo
todas completas. Quando presentes serdo tratados como categorias ilustrativas, como visto na se¢do 3.3.8 e

aplicado no capitulo 4.




3.1.1 — As Nuvens de Pontos

Definiremos agora as nuvens de pontos em seus respectivos espagos de
representacao. A partir destas defini¢cGes serd possivel chegar a matriz que se pretende
decompor. Os passos e a dlgebra utilizada no caso da ACM na matriz indicadora sdo
analogos aos realizados na ACS, como se a matriz indicadora fosse uma tabela de dupla
entrada. Logo algumas interpretagdes possiveis na ACS tornam-se sem sentido no caso da
ACM devido as caracteristicas da matriz estudada. Estas diferencas serdo apontadas e

apresentam-se também interpretagdes plausiveis.

Defini¢cdo 3.2 Seja F =leG ={%} para todo j=l...., J; r=1,..., k, e i=1,....[ . Esta é

chamada a Matriz de Correspondéncia.

Na Andlise de Correspondéncia Simples (ACS) de uma tabela de contingéncia esta
matriz representaria a distribuicao conjunta das variaveis de linha e coluna da tabela, ou as
freqiiéncias relativas ao total J em cada casela. No caso da matriz indicadora perde-se esta
interpretabilidade uma vez que nao estamos trabalhando com freqiiéncias, e sim com um
coédigo bindrio. Desta forma, a matriz F torna-se necessaria apenas para efeito de ajuste das
nuvens de pontos, e como uma simplificagdo matematica, como sera visto adiante.

Foi visto anteriormente que as linhas de G somam J para qualquer um dos /
individuos. Desta forma, em F estas linhas somario / ', pois se F=(/J)"' G entdo

FlL=(1J)Y'GL=J))" (J1))=I"1,

Definicdo 3.3 A métrica do espaco / — dimensional dos individuos é uniforme, definida
J
pela matriz diagonal Dy = 1// I; , que definird a representacdo das k = Z;=l k, categorias

das J varidveis neste espaco.
Portanto a métrica do espago dos individuos € uniforme, sendo que esta apenas “encolhe™

ou padroniza as distincias entre os pontos das colunas em relac@o ao total de individuos.
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Tendo definido a métrica do espago dos individuos cabe verificar as propriedades

do espaco k& — dimensional das categorias.

/
Definicdo 3.4 Seja g ={g,,,} = {Z g ,y» 10 vetor k x 1 dos totais das colunas de Gy, ou

=1
seja, a marginal de freqiiéncia total da vanavel h; tal que 1, Tg,- = [ para todo j. Entdo D, =

diag( g;) € a matriz diagonal com esta marginal total de coluna, paraj =1, ... , J.

Definicdo 3.5 Seja B = G’ G, k x k, a matriz que contém todos os cruzamentos possiveis 2
X 2 entre as J variaveis envolvidas. Esta matriz também é chamada de “Tabela de Burt”.

Entdo D; = B, € a matriz diagonal que contém as marginais de colunadej e

D, 0 0
D=0 . 0| (3.1.1)
0 0 D,

€ a matriz que contém todas as marginais totais das colunas.

Definicdo 3.5 Entdo a matriz D, = ()" D define a métrica do espago k — dimensional que
definird a representacdo dos / pontos da nuvem dos individuos. A matriz D; define as

massas que afetam os pontos das 4 categorias (colunas) das J varidveis.

Definicdo 3.6 Os perfis de linha da matriz indicadora G sdo dados por
R=D;'F=1/J{gy.,} (3.1.2)
enquanto os perfis de coluna sdo dados por
C=D;" F =D, [F, ... Fi] = [cr)s - €] onde ¢y = {8y / Sior) (3.1.3)
parg wodof =1, . J srslled efs Liwgl.

Os perfis definidos em 3.5 sdo as representacdes das nuvens de pontos das / linhas
no R¥ e das k colunas (categorias) no espago R respectivamente. Novamente fazendo um
paralelo com a ACS, estes perfis seriam interpretados como as distribuicdes da tabela
condicionadas nas varidveis de linha e nas varidveis de colunas respectivamente, ou as

freqtiéncias relativas das linhas e colunas respectivamente. No caso da ACM também se
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perde esta interpretacdo direta. Os perfis linhas s3o uma ‘“recodifica¢do” da matriz G
original, onde todos elementos que ndo sao 0 sao iguais a.J ™', ndo ha uma interpretagio (til
nestes perfis, servindo apenas como artificio para o célculo dos eixos principais. Os perfis
colunas também ndo possuem a mesma interpreta¢do, mas ja podem ser considerados como
uma primeira quantificacdo das categorias das varidveis qualitativas, uma vez que os
valores s40 os pesos relativos de cada categoria dentro da respectiva varidvel.

Desta forma a defini¢do da matriz a ser decomposta, € o ajuste do subespago 6timo
sera desenvolvido a partir dos perfis colunas da matriz original, que pode ser interpretada
como a busca pela escala 6tima, ou a melhor quantificagdo para as varidveis qualitativas. O
problema € simétrico, e se chegaria aos mesmos resultados através dos perfis linhas, mas
optou-se por este caminho pelo melhor apelo didético a proposta deste trabalho.

Fazendo C, T= [eg ... €4iy), @ matriz dos perfis coluna da varidvel j temos que

kpo1
T = & pir |
Ny mE Ry, T
r=l = (J)r

ou seja, cada varidvel j € afetada pela massa 1/J/ distribuida em suas categorias. Dada a
dependéncia causada pela soma fixa, as categorias de ; ocupam um sub-espaco de no
maximo k; — 1 dimensdes. Logo a representagdo conjunta das J varidveis ocuparda um

J
espaco de no maximo ZU‘; ~1)= K —J dimensoes.
J=1
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3.1.2- O Referencial da Nuvem de Pontos

Definiremos neste ponto um referencial, com papel de ponto médio, ou o centro de
massa, que desempenhara papel importante no ajuste do subespago através de critérios de
distancia, como serd visto no préximo topico.

Cada elemento do centro de massa € dada pela média ponderada pelas massas das
colunas das respostas da respectiva categoria da varidvel ;.

Seja df = (C, 1) =Un[ guji - ok ], Ou seja, o vetor &, X 1 contendo as massas
das categorias de cada categoria da varidvel /, contidas na diagonal de D; definida em 3.5.

Logo dj:, 1y =J'. Entdoem linguagem matricial, fixando-se j teremos:

Gd, (N1,

C=—L1L-= =—1 313
dfl,.‘.! = 7 (3.1.3)
para qualquer ;. Entdo o centréide das colunas serd denotado por C =[C 1---C s].eé o

mesmo para qualquer uma das categorias das varidveis qualitativas uma vez que o resultado
independe de j e k,.
Tendo definido este centro de massa, podemos entdo centralizar os perfis coluna de

G, ditos C de forma que facilite a interpretagdo e o estudo da matriz conforme visto no

capitulo 2. Entdo estaremos trabalhando com os perfis centralizados /C =C—-C .

3.1.3- As distancias em G

Conforme visto na Andlise Generalizada (cap. 2) a matriz a ser decomposta com o
objetivo de reducao dimensional € definida a partir das distancias entre os pontos das
nuvens projetadas. No entanto a idéia de distancia entre pontos de uma matriz indicadora
parece pouco intuitiva, uma vez que nao temos freqiiéncias, mas codificagdes.

Uma forma mais plausivel de se¢ apresentar este problema € atraveés da idéia de

dissimilaridade. Os pontos existentes em G. sejam de linhas ou colunas, sd@o na verdade
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padrdes de respostas bindrias, logo € muito mais intuitivo pensar em padrdes dissimilares
do que em padrdes distantes, no sentido geométrico.

Mas matematicamente estes dois conceitos podem ser equivalentes, uma vez que
distancia € reconhecidamente uma medida de dissimilaridade, dentre muitas outras, € o
desenvolvimento serd feito através da distancia Euclidiana ponderada. Sera evitada aqui a
denominacdo de “Distdncia Qui-quadrado” como no caso da ACS, uma vez que este
termo remete a analise de freqliéncias em tabelas de contingéncia, porém os termos
distancia e dissimilaridade serdo utilizados como sindénimos neste caso.

A distancia entre duas categorias no espaco, ou a dissimilaridade entre dois padrGes

de resposta , ou ainda entre dois perfis coluna centralizados € dada por
2
!
2 Eipnir i | T
P Eli=Y _;__g;_ =I{1C, - 4C,) (4C,-1C;) (3.14)
=1 ¥ i

para r#r” e para quaisquerj e, incluindo j=;j".

Desenvolvendo o termo quadratico em 3.1.4 temos

-

% 2 2
Lg(J)tr _ g(j'j:r" _ ii g (ﬂj'}."r + 8' (yNir” ) g(_;'){'r g(.;"hr' (315)

!
d* (c(f)r “‘mr”) = 21

=]

= 2
g, &g =l E g £, g,
e os seguintes resultados:
Se g,,+ € o numero de individuos que apresentam as categorias » e »'’, para j #/’, 0
valor do termo entre parénteses em (3.1.5) pode ser obtido pela soma das seguintes parcelas

(Crivisqui, 1997):

1 : s g ——
1) —— para os (g, — &) individuos que apresentam somente a categoria (j)r;
g(-;].r

1 . * - - . 3 13
2) ——— para os (g4, — &) individuos que apresentam somente a categoria (j Jr’
8y

1 1 2 g3 -
3) ——+ + para os g, individuos que apresentam ambas categorias

2 2
g{{f)r g{_;’;.r" g(j"'),r"g{j)_r

simultaneamente;

4) 0, para os individuos que ndo apresentam nenhuma das categorias envolvidas.
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Substituindo a somatoria em (3.1.5) pelos valores 1) a 4) temos uma expressao fechada

para a distancia entre duas categorias quaisquer dada por:

35
&

I
2 g( yr g(  )ir "
d (CU)F’C(_!')?"‘)=ZI e e =
1=1 g g.r" g(_;'},rgt_;'}r' g(;;.rg{j').r" y

Supr ~ & |, | Buyown = 8 (3.1.6)

A 1nterpretacdo de (3.1.6) como distdncia, em termos geométricos, torna-se
realmente pouco intuitiva, mas pode se dizer que a dissimilaridade entre as categorias
representadas pelos perfis ¢y, e ¢4~ aumenta na medida em que os individuos apresentam
apenas uma das duas, e € inversamente proporcional a importancia relativa de cada
categoria no instrumento inteiro. ou seja, se ambas possuem a mesma importancia relativa
(leia-se freqliéncias relativas de magnitudes proximas) entao tém padroes de resposta
similares.

Se j=/ entdao a dissimilaridade serd entre categorias de uma mesma varidvel, ¢
estaremos identificando a métrica verdadeira da varidvel qualitativa ordinal. Mas se j #;’
entdo estaremos realmente analisando a dissimilaridade entre os padrdes, principalmente se
as duas categorias das duas varidveis representam intensidades de resposta semelhantes.
Espera-se que caso haja uma estrutura latente, as categorias de mesma ordem de

intensidade serao similares quanto ao perfil de resposta dos individuos.
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3.2 — A Matriz Transformada a ser Aproximada

Apesar de possuirem o mesmo centro de massa, os perfis coluna, ou seja a
representacdo das categorias em G. sdo afetadas por massas diferentes que se nao
consideradas podem levar a uma deformag@o na projegdo da nuvem de pontos.

Uma vez determinada a distancia, como visto no capitulo 2 o que se quer é o sub-

espago que maximize as distdncias entre os pontos e que passa pela origem O, no caso

representada pelo centro de gravidade C definido anteriormente, ou seja,

™

J "j
Ma{z zg}fj’" d*(€ 0+ ©) =Agﬁx(nkec1);'fcfy (3.2.7)

VP. J=I r=|

A

onde V,+ € a matriz dos vetores com dire¢ao de méxima vanabilidade, ou seja, é a matriz
dos autovetores associados aos p* maiores autovalores A, nao triviais (diferente de 1), D; e

D; dedefinidas em 3.3 e 3.5 respectivamente.

Entdo a matriz que deve ser reduzida, conforme visto na sessao 2.3 € dada por

R=V,. D;'/C D, (C'D;'V s« =V,. D;'"/(FD;")D, 4(FD;') D;'V' p» =
(3.2.8)

=V,. D;'/FD;'¢(FD;')" D;'V’ s = (FD;'4(FD;')’ D' =§fo (GD™

de termo geral

R

1 i
r* = g 'urgu e - (329)
‘]g(‘.‘)r" zl' - :

Entdo, seguindo a notacdo da generalizacao (cap. 2) temos que a fungado perda a ser

minimizada é dada por

oc(R*)=tr{(R-R*)(R-R*)"} (3.2.10)
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Logo R* = V# D;* V*" & a melhor aproximagio de posto p* de R. Em R* temos
que a equacdo que define o s-€simo autovetor v, €

%GTGD“‘v, =Av,. (32.11)

As coordenadas dos perfis coluna sobre v;, definidas por @, = D"vs fornecem entdo a
equacao

J'D'GTG g, =hp.  (3.2.12)
De forma andloga, a equag@o em R’ das coordenadas ¥; no s-€simo eixo dos pontos de
perfis coluna é

J'GD'G  y,=h . (32.13)

fornecendo as relagdes de transicdo

1 :
= D'IGI
¢ 'JZ W_g-
+ (3.2.14)
|
I
¥ TJA @,

Desta forma as coordenadas do i-ésimo individuo no s-ésimo eixo sao

1 J 4  r =
Va=—"—33 —g—”—-aa,(,,, (3.2.15)

/“s J=1r=l g'})l'-

e as coordenadas da r-ésima categoria da varidvel j, ou seja, o valor desta categoria na

escala otimizada sido

1 !
28y (3:2.16)

w.f(;;r = J, A &

Neste ponto temos definida a técnica até as expressdes que definem a representacao
simultanea das linhas e colunas de G. A seguir serao apresentados resultados que auxiliam

a interpretagao.
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3.3- A Interpretacio

A partir da decomposi¢do apresentada até este ponto parte-se para a anilise e
interpretacdo  dos resultados. Os conceitos envolvidos na Decomposigdo em Valores
Singulares, como o Principio Baricéntrico e as coordenadas das categorias; medidas resumo
como as contribui¢des e coeficientes de discriminagdo e resultados graficos na forma de
mapas de representacdo simultdnea, por exemplo, sdo as ferramentas que a Andlise de
Correspondéncia Multipla fornece para este proposito.

Além destes € apresentada uma relacdo entre a ACM e a Anidlise Fatorial
solucionada através dos Componentes Principais que permite uma interpretacdo e estudo

em nivel de construto, analogo a forma cldssica, que permite uma comparagéo direta com 0

enfoque explorado neste trabalho.

3.3.1- O Principio Baricéntrico

Nas expressdes (3.2.15) e (3.2.16), bem como as relagdes de transicdo em (3.2.14)

L1}

pode-se notar um fato interessante. A menos do coeficiente de dilatagdo / a

7
coordenada do i-ésimo individuo no s-€simo eixo € exatamente o ponto médio da nuvem de
pontos das categorias que escolheu, ou seja, € a média ponderada dos valores da escala
otima das categorias que escolheu. Simetricamente, o valor de r-ésima categoria qualquer é
a média aritmética das coordenadas dos individuos que a escolheu. Apesar da simetria a
primeira relacdo tem maior apelo no tipo de problema estudado.

A ponderacao em (3.2.15) € dada pelos totais de cada categoria, portanto a massa
das categorias que o individuo escolheu no instrumento como um todo. Espera-se entdo que
0 agrupamento e posterior classificagdo dos individuos via ACM seja mais eficiente que
aquela ocorrida no caso da ACP, uma vez que este desequilibrio ndo € respeitado nesta
Gltima técnica, onde todas as varidveis ttm mesmo peso.

Alguns autores como Gifi (1990) apresentam a técnica a partir desta relagdo, ou

seja, ele parte das relagdes baricéntricas para definir a sua fungdo perda e utiliza as
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propriedades de otimizacdo da DVS para encontrar o valor minimo desta funcido através de

um algoritmo de Minimos Quadrados Alternados (Alrernating Least Squares).

3.3.2- A Escala Otima

Nas aplicacdes de estudo das propriedades psicométricas de instrumentos de pontos
somados, como no caso da EL, € extremamente importante conhecermos a quantificag@o
das categorias no primeiro eixo.

As coordenadas das categorias no primeiro eixo podem ser interpretadas como uma
quantificac@o Stima da escala ordinal de resposta. Desta forma o vetor ¢ = loan .. @],
como definido em (3.2.14), pode ser interpretado como a nova escala de resposta ordinal
das J varidveis otimizada.

O grafico de um @, contra a escala de resposta original € uma boa ferramenta de anilise

do comportamento do item j, como serd visto nas aplicagdes.

3.3.3- A Inércia na ACM

A distancia entre uma categoria ¢, qualquer e o centro de gravidade ¢ ¢ dada por

2

I
d e t)=) @-11 W (3.3.17)
o =1 g, !/ g(_;)r

Note que (3.3.17) € o inverso do efetivo na respectiva categoria sobre o total de individuos
subtraindo 1. Portanto esta distdncia serd maior quanto menor for o efetivo nesta categoria,
tendo seu maximo, no ponto de vista pritico, quando gy, for igual a 1 e nao definido
quando o efetivo é zero. Logo uma categoria rara pode trazer conseqiéncias na

interpretacao dos resultados.
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A inércia de uma categoria

Conforme a definigdo de inércia em (2.2.6) a inércia de uma categoria é dada por

b

1
B, )
J(

I

g(__,r)r

Inz(eg).) :%%dz(%)ni) =80 (3.3.18)

J

g(_,r)r
logo, proporcionalmente a sua distancia ao centro de massa em (3.3.17), a inércia de uma
categoria serd grande quando a freqii€ncia for pequena. O méaximo 1// serd atendido quando
gy for 0. Como conseqiiéncia as categorias raras podem ter grande importancia no ajuste
do subespaco de uma maneira ndo conveniente. No tratamento destas categorias agrupa-se
esta com outra categoria ou torna-a ilustrativa, conceito que sera visto na sessdo 3.3.8, de
modo que as categorias de freqii€ncia muito baixa ndo interfiram na direg@o dos eixos que

se busca.

A inércia de uma questio

A inércia de uma questdo € dada pela soma das inércias de suas categorias como

apresentado em (3.3.18), ou seja:

ky k ki
L Bepr o r L | T L] Einr 1
JECNE D@ (e 0= L ———1|=Y —(1-2L=—(k,-1) (33.19)
o §, o 2‘1 . le re I

a inércia de uma varidvel depende exclusivamente do nimero de categorias que apresenta.

Este resultado trds um beneficio pratico principalmente se todas as variaveis tém o
mesmo ndmero de categorias, como no casos de instrumentos que utilizam a Escala de
Likert. Desta forma, uma vez que todas as questoes teriam a mesma inércia total, torna-se
imediata a comparacao das inércias nos eixos, indicando quais varidveis estariam
contribuindo mais na direcdo deste eixo. Outro beneficio direto neste caso € a comparagao
direta entre as contribuigdes das categorias na inércia total da vandvel. A comparacio
destas magnitudes € direta.

Caso as variaveis nao tenham o mesmo namero de categorias podemos compara-las
Inz(e(,),)

através da inércia relativa IR((j)r) = ;
Ingz(e)
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A inércia total

Consequentemente a inércia total da nuvem, dada pela soma das inércias de todas as
categorias, o que resulta em
k

1 (33.20
7 ( )

o
mG)==3(k, -1)=
TE

também € fixa e depende do nimero & total de categorias e do nimero J de varidveis.

Este resultado revela a artificialidade das magnitudes totais da inércia, uma vez que
independe dos individuos, ndo trazem informagdo sobre o formato da nuvem, ao contrario
da ACS.

Uma contribuicdo dos resultados (3.3.19) e (3.3.20) € a comparacio entre
instrumentos do mesmo tipo. com o mesmo nimero de itens, ou no caso da adaptacao de
alguns itens. O fato dos instrumentos terem a inércia fixa & priéri leva a comparagio direta
da inércia dos eixos de interesse, sendo que se a soma das inércias destes eixos € rnaior em
um instrumento, hd mais evidéncia de discriminagao e laténcia que no outro conparado.

Através das contribui¢des das varidveis a inércia contida em cada eixo fatorial,

podemos interpretar as inter-relagdes das variaveis sobre o contexto de variabilidade.

3.3.4- A contribui¢do de uma varidvel a inércia de um eixo

Conforme visto na generalizacdo da andlise (cap. 2) o autovalor A, € a norma do s-
€simo eixo e pode ser entendido como a parte da inércia que coube a este eixo. Logo,
podemos interpretar os comportamentos das varidveis nestes eixos, € entender sua
importancia na nuvem G* de modo geral.

A contribuicdo da j-€sima varidvel no eixo s € dada por

1 % @
E.1h J=-= 2 52 (3.3.21
LR B /15 Z; 1J qast_;_rr \ )
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Note que o termo na somatdria € a soma ponderada das coordenadas ao quadrado de

cada categoria . Logo temos a relag@o

k;

1 &

r=1 !‘}

1
P =,1_$§D*¢'5 =1 (33.22)

5

g(_,r}r 1 J
C (H) EC (h ) 2 Z s()\r _2_2

J=1 5 r=1 s J=

Entdo a interpretagio € feita em forma de contribuicdo relativa em cada eixo. E
comum expressar (3.3.21) em termos de porcentagem. A importdncia da varidvel serd

maior quanto maior for sua contribuicao.

3.3.5- O coeficiente de discriminacdo

Um outro coeficiente de grande importancia € apresentado por Gifi (1990, p.113) e
¢ chamado de Medida de Discriminacao (Discrimination Measures). A medida de
discriminagado da variavel j no s-€simo eixo € dada por

Mins = 7

k
1 7 1 ﬁ 2 .
790D,y =7 L8 Pis  (3:3:23)
r=l1
onde @y.s estao definidos em (3.2.16) .
Note que a soma de todos as medidas de discriminagéo €
[
ZZgU),a)Um =—1JA, = JA, (3.3.24).
j--l r=1  §
Este indice pode ser interpretado da mesma forma que a contribui¢ao em 3.3.3. No
entanto suas propriedades mais interessantes ndo sao relativas a esta identidade.
Seja qg= G, @ o vetor recodificado das respostas originais apreentadas em h,
como definida no capitulo 2, dos / individuos de acordo com as escalas otimas

(coordenadas das categorias) obtidas no s-€simo eixo, ou seja, 0 vetor representante da

variavel j no eixo s neste novo subespaco.
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Entdo a medida apresentada em (3.3.23) é o quadrado da correlacéo entre varidvel
quantificada q;; com o s-ésimo eixo fatorial y; definido em (3.2.14) em uma interpretagao

semelhante as cargas das variaveis na ACP.

prova: A correlagio ao quadrado »* (g W) é o coseno ao quadrado do angulo formado

entre estes dois vetores. O indice s serd omitido uma vez que mantém-se fixo. Logo, dado s

w'a,) @ 'Ge,)’ | (Ae(De,)
w'v)@ia,) @'vel,6iGe,) IA@,G,G,0,)

rz(qU',nW) =

T 2 T
Mo )D,9,) :(q’(f)Df(oU?’) =n?
[Z(qy(‘.j',lnjw(j)) ¥ (n

Em 1 utilizou-se o fato de ;' G =VA D ¢, como visto em (3.2.14).

Desta forma o proximo item sugere uma forma de interpretac@o de estrutura fatorial,

de forma analoga a feita na Analise Fatorial tradicional.

3.3.6- Uma sugestdo de carga fatorial para varidveis qualitativas

Uma vez que identificamos que as medidas 7 sio na verdade o quadrado das
correlacOes entre as variaveis e 0s eixos, podemos interpretar a raiz destas medidas como a
correlacdo entre estes vetores, o que nos dd uma interpretagao de carga fatonial, sernelhante
a utilizada na AF, que pela solu¢@o por Componentes Principais sdo as chamadas cargas
({oads).

No entanto ha o problema dos sinais destas correlagdes. Gifi prova que hd uma
relacao muito interessante entre as solugdes da ACM e da ACP para uma andlise de fatores.

Apresentaremos o resultado, sua prova pode ser encontrada em Gifi (1990, p.120-123).
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Relacao entre a ACM e ACP na Primeira Dimensdo da Andlise Fatorial

Seja Qi =[Gy @uyr | ... | Gy @], onde @y € o vetor com as coordenadas das
categorias da j-€sima variavel no primeiro eixo. A decomposicao em valores singulares de
Qi pode ser escrita Q; = K Aq™? L e sua decomposicio espectral como Ry = Q,” Q, =
L

Ao L” onde Ag = [Aig » ... Ayg ] (ver Apéndice B). Entdo as medidas de
discriminagdo 777 obtidas para o primeiro eixo de G s@o iguais ao quadrado das cargas
(loads) do primeiro eixo da solugdo para Componentes Principais de Q, logo iguais ao
quadrado das cargas fatoriais da AF, no primeiro fator, solucionada por Componentes
Principais.

Ou seja, a raiz das medidas de discriminagdo do primeiro eixo de G sd3o as cargas
fatoriais do primeiro eixo da decomposigdo em Componentes Principais de Q. Aplicando-
se entao ACP em Q obtém-se as cargas fatoriais para as varidveis qualitativas em H.

Equivale a uma analise de Componentes Principais sobre a matriz de escalas 6timas.

prova: Seja ¥ & X J a matriz contendo as escalas 6timas da primeira dimensdo da
decomposicdo, conforme definidos em (3.2.14), tal que a 1* coluna apresenta as primeiras
k; linhas diferentes de zero. contendo ¢;;;, a segunda coluna apresenta as linhas k;.; a
ko + g1-;) contendo os elementos @) € 0s demais diferentes de zero, e assim por diante.
Entio Q, = G®; e ©1,= ¢; . A diagonal da matriz (Q;’ Q) /= (G8)(GY,) / I sdo as
medidas de discriminag@o conforme definidas em (3.3.23). Seja m o vetor J x 1 contendo os
elementos 7}, raizes das medidas de discriminacdo, e Dy matriza diagonal J x J com os
elementos de 1.

Entdo podemos escrever R =D, 'Q,” G' G Q; D, como a matriz das correlagdes
entre as varidveis transformadas (com as respostas codificadas pela escala 6tima) de Q.

Entdo n € um autovetor de R associado com o autovalor A; (primeiro autovalor de G) pois

D,'Q’G'GQ:D,;'n =D,;'Q'G"GQ 1,=D,'Q,"G"G ¢, =
=/11 Dr['] Q1;r D O =A]T]
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onde D estd definida em (3.3.1) e utilizou-se (3.3.12) no segundo passo.
Entdo 4i1q = A1 € uma vez que n’ n = n’=JA como visto em (3.3.24), segue que 1
é o autovetor de R normalizado para que sua norma ao quadrado seja igual ao seu autovalor

associado, tal que 1 = Aol . onde 1 € a primeira coluna de L definida acima.

Este resultado é valido apenas na primeira dimensdo. Para as demais dimensdes
existe a prova de que as medidas de discriminac¢do obtidas no s-ésimo eixo coincidem com
o0 quadrado das cargas fatoriais de alguma dimens@o da AF, ndo necessariamente a s-€sima
(Gifi, 1990, p.124-126).

Entdo se queremos analisar as cargas fatoriais das varidveis qualitativas em p*
dimensdes, devemos realizar p* ACPs nas matrizes Qs onde s = 1, .., p* Este
procedimento pode ser bastante custoso do ponto de vista computacional, principalmente se
forem utilizados pacotes estatisticos pouco flexiveis.

Neste trabalho sugerimos uma forma de encontrarmos os sinais de uma forma
simples que foi comprovada ao menos empiricamente, como sera visto no cap. 4, nas
simulagdes. A sugestao € a de se atribuir o sinal da carga fatorial da j-€sima varidvel no s-
€simo eixo. s, 1gual ao sinal da soma das coordenadas das categorias da varidvel j no s-
€simo eixo, ou seja, a soma da escala de resposta 6tima obtida na ACM. A soma deve ser
direta, uma vez que a soma ponderada € igual a zero, pois nestas coordenadas estes pesos
sdo parte de sua construcao.

O argumento se da pelo que se apresenta em (3.2.16) e (3.3.21). Se a soma das
coordenadas é positiva, € imediato que a contribui¢cdo a inércia da variavel foi raior no
lado positivo do eixo, e 0 mesmo ocorre se a soma for negativa, ou seja, as categorias da
varidavel tém maior importancia no lado negativo do eixo. Logo a carga fatorial segue a
mesma direcao.

Tanto na AF, quanto na ACP, as diferencas de sinais das cargas s@o interpretadas
como oposi¢des entre as varidveis. Em varidveis qualitativas estas oposi¢des sao pouco
intuitivas, a menos que se assuma a escala de resposta utilizada como real. Desta forma se
temos uma escala 6tima obtida pela ACM, que pela centralizacdo apresentara

necessariamente oposigdes entre as categorias, € razodvel utilizarmos a sugestdo
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apresentada. Se j contribui mais no lado positivo do eixo e /* no negativo € plausivel pensar
em oposigao entre j e j*.
Esta oposi¢éo tem papel importante na separacdo dos individuos e posterior classificacio
dos mesmos.

Ainda resta o problema da soma ser zero. No entanto, pelos mesmo argumentos, se
uma soma € zero indica que esta varidvel ndo contribui no eixo, e mesmo seu valor em
modulo serd pouco significativo na andlise. Sugere-se no entanto, para fins de apresentacio

de resultado, adotar-se o sinal positivo.
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3.3.7 - O Efeito Ferradura (EF) na Andlise de Correspondéncia Multipla e sua

Importancia na Psicometria

E muito comum nos mapas de ACM, principalmente no primeiro plano (1° e 2°
eixos), que os pontos projetados (linhas e/ou colunas) se dispersem em forma de uma
pardbola, ou algo préximo a um efeito quadritico. Este efeito também ocorre com
frequéncia em outras técnicas que utilizam a DVS como Componentes Principais,
Escalonamento Multiplo e na prdpria Andlise de Correspondéncia Simples. O enfoque sera
dado sobre a ACM, mas analogias podem ser feitas facilmente, desde que tratem de dados
qualitativos.

Este efeito, que recebe o nome de Efeito Ferradura (EF) (Kendall, 1971) utilizado
neste trabalho, € encontrado com maior freqiiéncia nos trabalhos da escola holandesa e de
Greenacre. Também é chamado de Efeito de Guttman (Bénzecri, 1973), na escola francesa,
e Efeito Arco (e.g. Gauch., 1982) no jargdo da arqueologia, ecologia, e ciéncias da terra.

Segundo Van Rijckevorsel (1985, p.377-388), uma vez que se tem apenas variaveis
qualitativas a presenca deste efeito ferradura de natureza quadratica, ou outro de grau
menor como a ordenagdo correta das categorias no case de uma varidvel ordinal, reflete
uma permutag¢io Unica das categorias da matriz de dados. Esta permutagao tGnica que reflete
a ordenacd@o das categorias € a chamada Matriz de Petrie (tab. 3.1) que a partir da matriz
indicadora G através de permutagdes de linhas e colunas chega a uma matriz indicadora
quase diagonal que evidencia este gradiente. A figura 1 (Greenacre 1984, p. 228-229)
mostra um exemplo onde G tem dimens3o 10x15 sendo as linhas Tipos de Locais (quanto a
clima) e as colunas espécies de plantas. O objetivo deste estudo, detalhado na referéncia, é
escalonar as espécies quanto aos locais classificados pelo tipo de clima. Logo uma casela
com valor 1 indica a presenga da planta no respectivo local e 0 (caselas vazias na tabela
3.1) caso contrario. O mapa da ACM resultante deste exemplo esta apresentado no grafico
3.1,

A ordem e o espacamento entre os elementos sao boas fontes de informacao sobre o
potencial de ordem e espagamento destes em uma estrutura latente intrinsecamente
unidimensional (Van Rijckevorsel, 1985). Para entendermos este efeito do ponto de vista

matematico, com um pouco mais de formalismo devemos introduzir o conceito de “ordem-




51

dependéncia” (order dependence). Esta propriedade estd definida para tabelas de freqiiéncia
de dupla entrada, mas podemos pensar em G como uma tabela de dupla entrada de pseudo-
freqiiéncias e estender esta definicdo, sem perda de compreensdo, uma vez que as

definicOes baseiam-se apenas em somas parciais.

Definicdo 3.3.1: Dada uma matriz de indicadora G /xJ (conforme j4 definido

anteriormente), dizemos que G € ordem-dependente de ordem 1 (OD1) se as linhas e
colunas podem ser permutadas de tal forma que os novos indices para a linhas Ai=/, ..., [ e
os novos indices para as colunas Aj=/, ..., J sejam tais que:

Dadas duas linhas distintas A7 e Ai’ com Ai < Ai’ as somas parciais

€

i1) Dadas duas colunas distintas A/ e A/° com A/ < Aj’ as somas parciais

E bastante claro que a permutagio que resulta na matriz de Petrie satisfaz estas
condi¢des. Em seus trabalhos Schriever (1983, 1985) prova ainda que esta indexagédo €
lnica se as linhas (colunas) ndo s@o proporcionais 2 a 2. Prova ainda que se G € OD1, entdo
ocorrerd a ordenagdo correta. Mas esta definicdo nd@o explica todo o efeito ainda. A
ferradura sé aparece se G € também OD2. No entanto a definicdo de ordem-dependéncia de
ordem maior que 1 fugiria do escopo deste trabalho, e ndo traz grande beneficio para a
compreensdo e interpretagdo deste efeito. Referéncias para esta teoria sdao os ja citados
trabalhos de Schriever. O importante neste ponto € entender a importancia deste fendmeno
$€ 0 MesSmOo OCOITe NO primeiro plano.

Schriever prova que se G € OD2 entdo € ODI1. Na verdade a presenca da ferradura
indica uma forte ordenacgao das categorias das varidveis envolvidas na matriz indicadora.
Nao ha nenhuma garantia, segundo vanRijckevorsel, de que o segundo eixo seja aquele que
expressa a OD2, mas se este fato ocorre, entdo € muito plausivel que esta dependéncia

exista, implicando OD1 e evidenciando a consisténcia da ordenacdo no primeiro €ixo.
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Lebart (1995) sustenta que a presenca do efeito ferradura indica que quase toda explicagdo
encontra-se no primeiro €ixo, tornando o problema trivial, e que 0 mesmo se torna mais
interessante se a parabola nao € perfeita, onde os “pontos de inflex@o” s@o interessantes de
ser analisados.

QOutro argumento (Greenacre, 1984, p.231) € dado em termos de distancia
(similaridade). Na tabela de exemplo, fig.3.1, a similaridade entre os Locais 2 € 4 € idéntica
a similaridade entre 3 e 7, uma vez que cada par tem cinco espécies presentes em cada
Local, sem espé€cies em comum. Assim o mapa tenta recuperar e representar
simultaneamente os pares de Locais distantes como eqiiidistantes, € os pares vizinhos como
progressivamente dissimilares. Esta “tentativa” € marcante no segundo eixo. resultando em
um curvatura, uma vez que o primeiro eixo opde as categorias de maior distdncia, cu menor
similaridade.

Entdo na psicometria podemos entender que a presenca deste fendmeno no primeiro
plano evidencia uma estrutura latente unidimensional, ou um construto, e dado que a
ordenacdo das categorias da escala de resposta estd correta, também indica a validade da
utilizacao do instrumento enquanto escala unidimensional. Torna-se Util também para a

1dentificag@o de itens que ndo apresentem a mesma ordem, ou apresentem comportamento

atipico.
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fig. 3.1- Tabela original e Matriz de Petrie sobre a mesma (fonte: Greenacre (1984), p.228-229 )
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3.3.7- A escolha do numero de eixos

Nas técnicas multivariadas descritivas baseadas em DVS este é sempre um
problema bastante discutido. Quantos eixos, ou dimensdes, devem ser analisadas? Qual a
importéncia relativa entre o eixos e qual a influéncia na interpreta¢do de resultados?
InGmeras referéncias tratam deste assunto (Greenacre, Lebart, Benzécri, Anderson, etc...),
alguns com métodos inferenciais, encontrando distribuicGes para os autovalores, e
consequentemente testes de significancia. Outros propdem apenas métodos empiricos.

Uma discussdo mais aprofundada nao seria adequada aos propdsitos deste trabalho.
O enfoque aqui € sobre esta escolna na ACM aplicada a psicometria. Partindo-se do
problema em questdo, o de escalas hipoteticamente unidimensionais, é imediato que a
analise principal deva ser sobre o primeiro eixo. Como visto até aqui, este eixo, além da
estrutura fatorial que evidenciaria a laténcia da escala (a medi¢d@o de um construto) também
€ o que certifica a ordenac@o 6tima e a métrica das categorias qualitativas ordinais, pelo
proprio fato de que este € o eixo de dire¢do de maior variabilidade.

No entanto h4 o problema das importéncias relativas entre os eixos. E claro que se 0
segundo auto-valor € relativamente proximo ao primeiro a importancia deste segundo na
interpretagdo € clara. As simulacGes no cap. 4 trazem contribuigdes importantes nesse
aspecto.

O tépico anterior, sobre o EF, também sugere que o ndmero méaximo de eixos a
serem analisados, com algum tipo de informagao relevante, ndo deve ultrapassar o ndmero
maximo de categorias das variaveis. No caso de um instrumento em EL, onde todas tem o
mesmo nimero de pontos de resposta, este nimero seria 0 nimero maximo de dimensdes
que pudessem trazer alguma informac@o.

Cattell (1966) sugere um método empirico, de utilizagdo n@o s6 na psicometria,
baseada no formato do diagrama decrescente dos auto-valores. Uma descontinuidade, ou
um salto (fig. 3.2 b) ), nos valores ordenados dos auto-valores em forma decrescente seria
uma evidéncia de que os eixos representados pelos auto-valores anteriores ao salto sdo
aqueles de maior importancia no hiper-elipsdide formado pela nuvem de pontos. Ou seja,

sdo os eixos mais alongados da nuvem (eixos principais).
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Podemos interpretar este fato pela contribuicdo de cada eixo na inércia total. A
inércia de um respectivo eixo € dado pelo autovetor associado a0 mesmo. Se a inércia total
€ fixa e depende apenas do nimero de colunas de G e varidveis em estudo, como visto em
(3.3.20), entdo a inércia relativa do s — ésimo eixo € dada por A;/ /n( G ). Logo se os p*
primeiros eixos i absorvem inércia de forma mais marcante, o que ocorre quando estas
direcoes da nuvem sao mais alongadas em relagdo as p — p* restantes, entdo ocorrerd uma
descontinuidade na monotonicidade decrescente dos autovalores. Uma forma de se

interpretar as importancias dos saltos também € analisar as razdes As / Ags+; .

[a)
Ordem Auto-Valor
_________ e e e e S e s S R
1 | 0.0477 Rttt bl A LA Lt g b Frkarwm e B |
| 2 | 0.0469 R R R B AmewsE R e e .
3 | 0.0460 |Frm vk TR RN RN ST AR B |
4 1 0.0456 | lewrwrwawas B e |
| S0 ] DEOUBL | e e R e S e R R e R R |
| § | o0.0448 I |
| 7 | 0.0435 Wik et el A il el ot s sl sl ot et e i s el i |
2 | 0.0431 e R e
g | 0.042% rErmE T PRy N S Ty WAk e e e e S
'_3 D.C42‘ I R L R A R R R R L e AR T T RAE T AT RTINS TN T
b)
Ordems Auto-Valor
i A S s s botntia s At S S o e e e S e e e A e e i e, -
1 | 0.3548 [ Rt el e b
2 | 0.3023 IR R R
3 | 0.0413 | R
& | 0.0403  [=eepeneess
5. | 0.039& @ |=eemsvsss
| (- | 0.0381 | eEEn
| 7 | 0037k | respssEes
8. | 0.0358 |resmawess
8. | 00359 |rerpasess
10 | 0.0355 [ |

fig. 3.3- Diagramas de auto-valores. Em a) provenientes de uma andlise sem qualquer estrutura
latente. Em b) ha evidéncia de estrutura nos primeiro e segundo eixos.




3.3.8- A utilizacdo dos pontos ilustrativos

Podemos representar linhas e/ou colunas ilustrativamente, representando-as sobre os
novos €1Xos, ou seja suas proje¢des no novo sub-espago. No caso da ACM estamos falando
de individuos (linhas) e categorias de respostas (colunas) ilustrativas. A seguir serdo

discutidos os dois casos no escopo da psicometria.

A representacdo de individuos ilustrativos

A representagdo de individuos ilustrativos € um artificio interessante para um estudo

de repetibilidade do instrumento. bem como de reteste. Suponha que o instrumento foi
aplicado, validado e calibrado de acordo com uma populacg@o especifica. A representagao
dos individuos de uma nova aplicagdo como i1lustrativos sobre os eixos encontrados no
primeiro estudo nos mostrara a repetibilidade do instrumento.
Suponha que os novos individuos sejam da mesma populagdo que a primeira, ou bastante
semelhante (quanto a caracteristica estudada, ou perfil s6cio-econdmico, etc...). Espera-se
que estes se apresentem inseridos na nuvem de pontos dos individuos anteriores, o que seria
uma repeticdo da medida.

No caso de populagdes diferentes deve-se observar o comportamento. O caso de
uma discrepiancia ou comportamento atipico destes novos individuos sugeriria uma
validacao e calibragao especifica para esta populagao.

No caso do reteste, onde os individuos sdo os mesmos analisados apés um periodo de
tempo, espera-se uma concordancia na disposi¢ao dos pontos em relagao a primeira
aplicacao.

Representacdo Algébrica

Seja G+ , n x k. a matriz contendo as » linhas com os dados dos individuos que se deseja
representar como ilustrativos, definida como em 3.1. Entdo as coordenadas destes
individuos no s-ésimo, segundo notacdo até aqui utilizada, eixo € dado por

1

Vs = ﬁcﬁ’s

(3.3.25)
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onde o ¥,- € o vetor n X 1 contendo as novas coordenadas e os demais elementos sdo os ja

definidos na sessdo 3.2 .

A representacdo de categorias ¢/ou_varidveis ilustrativas

A ACM permite o recurso de se representar apenas uma categoria de uma varidvel

como ilustrativa. Como visto em (3.1.6) categorias com pouca freqiiéncia, ou seja raras,
tendem a contribuir de uma forma enganosa na inércia da nuvem de pontos da varidvel a
que pertence. Representa-la como ilustrativa € uma solu¢do para nao retira-la por completo
da andlise e entender sua posigéo relativa as demais.
Pode-se representar por completo uma varidvel como ilustrativa se tomarmos G,. No caso
de itens atfpicos no instrumento esta € uma solu¢do. Ou no caso da inclusdo ou substituicao
de um item também. Da mesma forma que os individuos podemos aqui estudar a adaptacao
de um item ao instrumento, em um sentido de reproducibilidade do construto estudado.

Representacao Algébrica

Seja G* , I x m, a matriz contendo as m colunas que definem os pontos a serem
representados como ilustrativos. Entao as coordenadas destes pontos no novo sistema sdo

dadas por:

@ =—1, DGy, (3.3.26)

T

onde ¢, é o vetor m x 1 contendo as novas coordenadas e D" é a matriz diagonal dos totais

das colunas, ou a diagonal de (G" ¥ G).

Outra aplicacao interessante de varidveis ilustrativas diz respeito a variaveis
demogrificas, sociais, ou de controle em estudo que podem ser representadas para auxiliar
entender o comportamento do instrumento quando aplicado em uma populagdo
heterogénea. As simulagdes (cap. 4) e a aplicacao real (cap. 5) trazem exemplos de

variaveis 1lustrativas.




59

4. Estudo de Simulacio

O avango computacional dos Gltimos anos disponibilizou maquinas e linguagens de
programa¢do bem como pacotes estatisticos mais eficientes, e conseqiientemente 0
desenvolvimento de algoritmos mais complexos. Desta forma um estudo de simulacdo
torna-se vidvel e vantajoso no estudo comparativo do desempenho de técnicas e métodos
estatisticos, pois parte-se de um conhecimento a priéri da estrutura dos dados (ex:
distribuicdes, estruturas de grupo). valores de parametros. e estuda-se a adequacdo e
eficiéncia das aplicagdes das técnicas comparadas.

Tendo este trabalho como motivacdo a andlise de propriedades e validacdo de
instrumentos de escalas psicométricas, a idéia neste ponto € a de representar através de
simulagdes uma estrutura semelhante a um instrumento deste tipo. No desenvolvimento de
um instrumento real estas estruturas sdo definidas a partir da teoria da caracteristica
psicolégica estudada, sendo estes itens estimulos que em conjunto a caracterizariam. Em
termos de simulacao podemos definir esta estrutura através da modelagem probabilistica de
uma estrutura de dependéncia entre estes itens, como sera visto mais adiante.

Hé também a preocupacdo da discriminagao de grupos de individuos quanto aos perfis de
resposta dos itens destes instrumentos, ou seja, a capacidade de classificagdo de individuos
através deste instrumento quanto as diferencas de padrao das respostas aos estimulos. Logo
a simulacdo de diferentes padroes de resposta permite a criagdo de estruturas de grupos

reais.
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Existem poucos estudos de simulacdo quando se trata de andlise multivariada de
dados discretos, e quando encontrados sempre focalizam o comportamento dos coeficientes
da Andlise Fatonal em diferentes métodos de estimag@o. Exemplos destes trabalhos sao
Fuller & Hemmerle (1983), Boomsma (1983), Muthén & Kaplan (1985, 1992).

Estes autores trataram mais especificamente dos efeitos de estimadores de Maxima-
Verossimilhanga e de variacdes dos métodos de Minimos Quadrados em situagdes de ndo
normalidade em varidveis de resposta tipo Likert. Os dados foram gerados sem qualquer
modelagem da dependéncia entre os itens, com observagdes geradas a partir de
distribui¢oes Normal categorizadas posteriormente seguindo sempre um mesmo critério, ou
seja, as marginais de resposta sdo sempre as mesmas. Ndo houve em nenhum momento
preocupacdo com o desempenho da AF e seus diferentes estimadores na deteccdo de

variaveis latentes, sdo comparados apenas os estimadores e suas propriedades.
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4.1- Estrutura de dados utilizada

Com base na introdu¢do acima podemos imaginar uma estrutura genérica de dados
que representariam a aplicacdo de um instrumento de escala psicométrica em diferentes
grupos de individuos.

Suponha um instrumento contendo J itens com resposta tipo Likert de p pontos
relativos a intensidade da resposta ao estimulo, sendo que estes itens teoricamente formam
C escalas, sendo que cada item pertence exclusivamente a uma escala. Entdo o conjunto de
itens da c-€sima escala € formado por J itens (¢ = 1,...C) e K = JC € o numero total de
estimulos no instrumento. Suponha agora que este instrumento foi aplicado em [
individuos, e que estes individuos pertencem, também de forma mutuamente exclusiva, a G
4

grupos, sendo » o nimero de individuos pertencentes ao g-ésimo grupo. e / = nG.

Esta € a estrutura que sera utilizada nas simulagdes descritas a seguir.

* Neste trabalho serdo assumidos que 0 nimero de itens que compde cada construto tedrico do instrumento
sdo iguais, bem como o nimero de individuos em cada grupo. Em aplicaces de instrumentos reais estas
suposicoes podem ou nio serem satisfeitas. No entanto uma discussdo quanto 4 influéncia do nimero de itens

e da influéncia do nimero de individuos na verificacao do construto fugiria do escopo deste trabalho.
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4.2- Geracao dos dados

A mensuracao de uma caracteristica psicolégica (tracos ou estados) em um
determinado individuo através de um instrumento baseado em escala de Likert se da pelo
padrdo das intensidades de resposta aos estimulos. Espera-se que o individuo responda aos
estimulos de uma mesma caracteristica de forma semelhante, ou seja, que haja uma
dependéncia entre as respostas a estes estimulos. Suponha a caracterizag@o de um distdrbio
psicoldgico onde os estimulos s@o perguntas sobre a ocorréncia de sintomas. Espera-se que
um individuo que sofra deste distirbio responda positivamente aos sintomas, ou a grande
parte deles, com intensidades (dada pela escala de resposta) semelhantes. Assim as
observacdes segundo a estrutura descrita na tabela 4.1 pode ser representada conforme a

g 4

matriz H (como no capitulo 2), onde %,* € a resposta do i-ésimo individuo, pertencente ao

g-ésimo grupo, no item j da caracteristica c, sendo que /#,% € {1, 2, ..., p}.

tab. 4.1 - Estrutura de dados utilizada nas simulagdes

Escala 1 Escala C
item 1 item J we | dtem (CJ-J+1) | ... item CJ
T 4895) e e
TS hiy - hicra+n [ Ak
Grupo 1 '
1.1 ) (1.C (1.0)
™Y b Bay™ e hacrgsy) hagey)™™
(N 3, T, CT
Ry Ry hicrae) higy™™
Grupo G
G.1) (G, 1) G.C) G.C)
Py hny we | Bncray Rk
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No caso de um estudo de validagdo deste instrumento o construto sé serd
evidenciado se existirem individuos na amostra tomada que realmente apresentem a
caracteristica medida pela escala. Sabe-se que a identificagdo de um construto através de
fatores depende da amostra onde foi aplicado.

E necessario entdo que na simulag@o esta estrutura de dependéncia entre as respostas
seja modelada de maneira que permita julgamentos e conclusdes sobre o desempenho das
técnicas. Entdo os diferentes perfis (grupos) de individuos a serem simulados podem ser
caracterizados por um modelo pré-definido para sua geracao.

Podemos pensar na escala de resposta como estados de um processo estocéstico, de
forma que a dependéncia entre as respostas pode ser modelada a partir de Matriz de
Probabilidades de Transi¢do (MT) em uma Cadeia de Markov (CM) (Ross 1990) com
espago de estados discreto e finito definido por S = {1,2,...p}.

Logo € possivel se definir uma MT tal que se um individuo manifesta a presenga de
um atributo da caracteristica psicoldgica a ser medida através da resposta de um item, a
probabilidade da resposta positiva e com intensidade préxima em outro atributo da mesma
caracteristica seja maior. Assim cada individuo € representado por um niimero de passos de
uma CM , definido pelo nimero de estimulos (itens) que se pretende simular.

Seja py -n(s) = P(hy-1%9=s | h,B%= 5" ) a probabilidade da resposta a0 (j+1)-
ésimo (j=1,..,J-1) item do construto ¢, do individuo i do grupo g serigual a s € S, dado que
a resposta ao j-ésimo é s € S . Entdo as respostas aos j+/ itens da caracteristica ¢ de um
individuo do grupo g podem ser geradas como J passos de uma CM com matriz de
transiciao p x p P®9 = { p; ,-1(s)}. Replicando este procedimento » vezes temos as
respostas do grupo g ao conjunto de itens da caracteristica ¢. Espera-se que as respostas
simuladas de grupos de individuos a partir deste modelo evidenciem construtos nas técnicas
comparadas neste trabalho.

Segundo os objetivos deste estudo de simulacdo, j& citados, € interessante que
também sejam caracterizados individuos que ndo apresentem a caracteristica psicoldgica,
ou seja, que ndo contribuem na detec¢ao do construto (como dito no nicio deste topico).

Para a geracdo deste perfil de individuos optou-se em ndao modelar a dependéncia
entre as respostas. sendo que estas foram geradas segundo distribui¢cdes de probabilidade

Multinomiais com diferentes vetores de parametros (probabilidades de ocorréncia das
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categorias) tal que estes vetores representassem marginais de resposta de itens usualmente
encontradas em aplicacoes reais (Anexo 1).

Seja p;(s) = P(h,;,-(g'c”= 5 ) a probabilidade da resposta ao j-ésimo item do construto
¢, doindividuo i/ do grupo g ser igual a 5 € S. Entao 4, 8¢ . Multinomial (1,p), onde p é o

vetor / x p de probabilidades de ocorréncia das respostas e p; (5) independe de 4., ¢,

4.3- Matrizes e vetores utilizados

Os instrumentos simulados sdo de escala de resposta de 5 pontos (p=3) por ser este
0 ndmero de pontos mais comum em instrumentos psicométricos. Logo as matrizes e
vetores aqui descritos serao de ordem J5 x 5 e / x 5 respectivamente.

Foram utilizadas duas matrizes de transic@io, que serdo denominadas A (4.1) e B
(4.2), e trés vetores de probabilidade multinomiais, denominados i, u e a (4.3).

0.10 0.20 0.20 0.25 0.25

0 020 020 030 0.30
0.20 0.20 0.30 0.30 4.1
0.10 0.20 0.35 0.35
0.10 0.10 0.40 040

,
o O O

-,

5 0.10 0.15 030 040
0.15 0.15 030 0.40
0.05 020 0.35 040 4.2

0 025 040 035
0 0 040 0.60

=
Il
[ T o S s B
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A matriz A fornece uma relagdo de dependéncia que favorece de forma um pouco mais
uniforme os estados 3, 4 e 5, 0 que caracterizaria um trago menos marcante quando
presente, ou que apresentasse dificuldade no discernimento de intensidade do atributo. J4
em B os estados 4 e 5 sdo fortemente favorecidos, caracterizando um traco muito marcante,
de facil discernimento de intensidade. Também representam diferentes perfis de respostas

de individuo, sendo B de individuos com sintomas mais fortes.

i=(020 020 020 020 0.20)
u=(035 0.15 005 0.15 030) 43
a=(0.70 020 005 0.05 0.00)

O vetor i representa uma uniforme discreta, sendo que a presenca deste perfil de
resposta confunde-se com os demais. O vetor u apresenta uma distribuicdo bimodal nos
extremos, bastante encontrado em aplicagdes reais. Enquanto a caracteriza individuos nao
sintomaticos, ou seja, com moda no ponto 1 da escala utilizada, e seriam individuos
controle em um experimento por exemplo.

A partir da combinacao destas matrizes e vetores na geracdo dos dados serdao
caracterizados grupos distintos de individuos quanto a resposta de um instrumento virtual .

O tépico a seguir descrevera as situagdes estudadas.
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4.4- Simulacdes

Serdo estudados dois casos gerais em especial: o caso de uma escala unidimensional
(um construto) e casos com duas escalas em um mesmo instrumento (medindo dois
construtos).

As amostras foram geradas em linguagem Ox 2./ (Doornik, 1998) e os algoritmos e
programas estdo no Apéndice C, seguindo os modelos de geragido de individuos descritos.

Em seguida foram aplicadas e comparadas as técnicas de Andlise Fatorial (AF) e
Anilise de Correspondéncia Multipla (ACM).

Para a Solucdo por Componentes Principais € Andlise de Correspondéncia foi
utilizado o software SPAD 3.5 (CISIA-CERESTA, 1998). Para os gréficos de individuos
utilizou-se o software STATISTICA 5.0 (StatSoft, 1996), enquanto para os gréaficos de
linhas utilizaou-se STATA 5.0 (Stata, 1995), assim como os cdlculos para os coeficientes

de discnminagao.

4.4.1- Caso da escala unidimensional

Neste ponto serd estudado um instrumento que contemple apenas uma caracteristica
psicolégica, ou um instrumento de escala unidimensional. Existe uma grande variedade
destes em uso na psicologia clinica, como as escalas de atitude, o que torna este caso
interessante para usuérios deste tipo de instrumento.

Suponha um questiondrio constituido de 20 itens (J = 20, C = 1) com escala de
resposta de 5 pontos indicando a intensidade de resposta ao atributo contemplado no item.
Suponha uma aplicagdo em 4000 individuos distribuidos uniformemente em 4 grupos
(G=4, I = 4000) distintos quanto ao perfil de resposta.

O Grupo I (GI) € formado por individuos gerados a partir da CM definida pela MT
A (PMV=A), enquanto o Grupo II (GIIT) pela CM definida por B (P*V=8B). 0 Grupo III
(GIII) é formado por realizacoes de uma distribuicdo Multinomial com o vetor de
probabilidades dado por p=i (em 4.3), e GIV pela mesma Lei de Probabilidade mas com o

vetor p = a. A estrutura final utilizando-se a notacdo dada em 4.2 esta na tabela 4.2.
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tab. 4.2- Estrutura de dados da Simulacéo 1

C=1 G=4 |i=1..,1000 j=1,.,20

GI Pg ~n(s) segundo A
GII Pg.j+1(s) segundo B
GIII hy. 7 ~ Multinomial(l, i)
GIV hy,.; *” ~ Multinomial(1, a)

A tabela 4.3(a) apresenta os autovalores resultantes da ACM. Observa-se que o
primeiro, 0.60, € muito maior que os demais, sendo que o segundo sugere alguma
informac@o, apesar de pequena, segundo o formato do diagrama. O mesmo nao acontece
com 0s auto-valores resultantes da AF (tab. 4.3 (b)), sendo o 1° autovalor 11.24, e o
segundo 0.56. Ou seja, o primeiro € cerca de 20 vezes maior que o seguinte, sugerindo
apenas um fator.

Observa-se a forte estrutura fatorial dos itens na primeira dimensdo, tanto nas
cargas da AF quanto nas da ACM (tab. 4.4). As cargas apresentam-se altas em ambos
casos, sendo que nos coeficientes 7; estes valores tendem a ser um pouco maiores,

indicando uma estrutura fatorial mais consistente.

tab. 4.3- (a) Dez primeiros autovalores da ACM para Simulagio 1. (b) Dez primeiros
autovalores da AF para Simulacéo 1.

(a)
B e T et e e e e ]
| NUMER® | VALEUR | FOURCENT.| POURCENT. |
| | PROPRE | | CMULE |
Fmmmm————— #mm e e e ss - — - ——— P —————
| 1 | e.e003 | 1502 1501
| 2 0.1007 | .52 | 17.53
i 3 0.0681 | 1.70 | 19.23
| 4 0.0678 | 1.70 | 20.93
| 5 D.0661 | 1.65 | 22.58
| 8 0.0647 | 1.62 | a4.20
| 7 0. 0640 1.60 25.80
| 8 0.0627 1.57 27.36
5 | D.0624 1.56 28.52
| i0 | 0.0618 | 1.54 30.47
(b)
_________ i e s i S e A T St 1 e o]
MUMERC | VALEUR | POURCENT. | POURCENT.
| | PROPRE | | cowoLe |
e i e el e L o e AN e B o A e i S ey
1 | 21.235¢ I 56.18 | 56.18
2 | 0.588d 2.8¢ | 59.02 |
| 3 | 0.5543 2.97 | 6179 |
s | 0.5510 ZLFE | 6¢ .55
5 | 0.53341 2.67 | 67.22: | wrwm
[ | n.5183 2.5% | EOEL) o] See==
g | 0.49%4 2.50 | 5 G
| 8 | 6.4841 2.42 | 74,73
| | g | 0.4798 2,40 | 77.13 |
i | 1 | 0.éB&Q 2032 1945 | mmee
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O gréfico (graf. 4.1) mostra que hd um efeito Ferradura bem definido nas nuvens de
pontos das categorias de resposta (pontos em vermelho). Tal fato indica uma oOtima
ordenac@o no primeiro eixo, sendo o segundo apenas uma representacdo auxiliar das
categorias intermedidrias. Nos pontos dos individuos ocorre uma maior abertura e
espalhamento dos pontos no lado direito do mapa, refletindo a maior variabilidade entre os
individuos, de acordo com as estruturas de grupo simuladas. Hd também uma boa
discriminacdo dos individuos, principalmente nos perfis de menor intensidade de sintoma,
enquanto os perfis sintomaticos (Gl e GII) ndo a apresentam.

No entanto nota-se que na ACM (graf. 4.2a) a separacdo dos perfis torna-se
efetivamente eficiente apenas com a presenca do segundo eixo. Na AF (graf. 4.2b) a
presenca do segundo fator praticamente ndo acrescenta nada na separag@o dos perfis, onde

observa-se inclusive um confundimento maior entre GI e GII em relagcao a ACM.

tab. 4.4- Cargas fatoriais obtidas para Simulagio 1

Fator 1 N1
1 0.7148 0.7510
2 0.7559 0.7823
3 0.7533 0.7746
4 0.7509 0.7823
5 0.7559 0.7746
6 0.7498 0.7746
7 0.7572 0.7746
8 0.7544 0.7823
9 0.7603 0.7823
10 0.7671 0.7899
11 0.7459 0.7746
12 0.7528 0.7746
13 0.7360 0.7589
14 0.7557 0.7823
15 0.7501 0.7746
16 0.7473 0.7746
17 0.7421 0.7668
18 0.7498 0.7746
19 0.7387 0.7668
20 0.7501 0.7823
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graf. 4.1- Mapa da AFCM para Simulagio |
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4.4.2- Casos de instrumentos com duas escalas

Nos proximos casos serdo estudados instrumentos virtuais que contemplam duas
caracteristicas psicoldgicas distintas, ou duas escalas. Nestes casos de simulagio ndo houve
qualquer preocupacdo de uma modelagem probabilistica entre as respostas de construtos
diferentes, ou seja, ndo se considera nem se exclui uma estrutura de associacdo entre as
escalas.

Suponha entdo um instrumento com 40 itens que procurasse identificar dois tracos
(ou estados) psicoldgicos distintos, sendo que os itens que contemplam exclusivamente
cada uma destas caracteristicas estao divididos em igual nimero (j = 20, C = 2).

Suponha novamente a aplica¢do em 4000 individuos distribuidos uniformemente em
4 grupos (G = 4, I = 4000) distintos quanto ao perfil de resposta. Foram realizadas 3
“aplicacdes virtuais” seguindo esta estrutura, e mais uma que difere das demais por
apresentar apenas 3 grupos de individuos (G = 3, / = 3000). Procurou-se partir de um caso
mais simples até o de maior complexidade em relago as estruturas geradas, que estdo

descritas a seguir.

Simulacdo 2

Esta € a situagdo mais simples, onde teremos uma defini¢io clara entre os grupos
devido aos modelos impostos. Em GI temos caracterizados individuos que apresentam a
Caracteristica 1 (C1), com respostas aos itens modeladas através da MT A @MY = 4), e
nao apresentam a Caracteristica 2 (C2) onde estas respostas obedecem uma distribui¢do
Multinomial (1, a). Em GII temos esta mesma distribui¢@o para as respostas a C1, enquanto
as repostas de C2 obedecem a MT B. GIII seriam individuos que apresentam Cl e C2,
sendo as respostas geradas segundo A e B respectivamente. GIV € gerado a partir da
distribuigao Multinomial (1.i) em todos os itens.

A simplicidade esta na estrutura de Presenca/Auséncia das caracteristicas muito
bem definidas, o que propiciaria uma discriminagdo de grupos mais facil e a identificagdo

de dois construtos de forma muito clara.
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tab. 4.5- Estrutura de geracio de individuos na Simulagéo 2

C=1 G=4 i=1..,1000 j=1,..20
Escala 1 Escala 2
Gl P +1)(8) SeguﬁdoA hy (2 - Multinomial(l, a)
GlI hy1 ©? ~ Multinomial(l, a) | po.+1(s) segundo B
GIII Py j+1)(5) segundo A i Dy ~1(s) segundo B
| GIV hy. 7 ~ Multinomial(l, a) ih,_,-; #2 - Multinomial(l, a)

A tabela 4.6 apresenta os autovalores resultantes da ACM e AF. Observa-se
claramente a presenga de duas dimensdes fatoriais apenas, sendo um indicio da detec¢ao
dos construtos simulados. Observa-se que as razoes entre o primeiro e segundo autovalor
sdo bastante semelhantes em ambos casos

As cargas fatoriais (tab. 4.7) também confirmam claramente a presenca de dois
fatores conforme a simulagéo sendo que cada Fator define apenas um dos construtos. Dado
um fator, hd praticamente a auséncia de cargas fatoriais nos itens que nao pertencem ao
construto predominante neste fator. Observa-se que em ambas cargas estimadas, da AF e da
ACM, o primeiro Fator marca a presenca do construto relativo a Caracteristica B simulada,
enquanto o segundo marca a presenca da caracteristica A. No entanto os valores obtidos
pelas cargas 7; s3o muito mais contrastantes, definindo de modo muito mais claro a
presenca de construtos, tendo inclusive cargas zero nos itens pertencentes a caracteristicas
diferentes. Tal fato pode ser explicado devido ao coeficiente #; ser derivado das

contribui¢des de cada item no respectivo eixo fatonal (ver 3.3.4).




73

tab. 4.6- (a) Dez primeiros autovalores da ACM para Simulagdo 2. (b) Dez primeiros
autovalores da AF para Simulacéo 2.

(a)

e e D R e S S L D R A e e e e e 5 e

MUMERC |  VALEUR | POURCENT. | POURCENT. |
i FROPRE | | CUMULE |

+
|
CUMULE |
5

£3 50 W~k OV U e L R R
COOoORHKMPMWA
=
a
parg
L
BRI BRI RS R B B RS D R
w
=1

O primeiro eixo pode ser interpretado como sendo o construto B, sendo que as
categorias de resposta deste apresentam contribui¢do apenas neste eixo, sem qualquer
contribui¢do no segundo. Ocorre algo semelhante no segundo eixo, com a caracterizacio de
A, sendo que este também apresenta contribuicdo somente neste eixo. Logo as cargas
fatoriais 7 serao nulas onde as contribui¢ées também forem.

Um fato interessante, observado no mapa da ACM (graf. 4.2), € a forma como as
categorias se agruparam nos dois eixos. Apesar de em ambos eixos estas terem se agrupado
em trés nuvens, em B, eixo 1, as categorias 1 e 2 formaram uma nuvem, seguida pela
nuvem formada pela categoria 3 e por ultimo a nuvem formada por 4 ¢ 5. Em A a categoria
| forma uma nuvem, enquanto a nuvem seguinte é formada por pontos de 2 e 3, seguida
pela nuvem formada por 4 e 5. Pode-se explicar esta diferenca na formagao das nuvens pela
estrutura de dependéncia imposta. Como dito em 4.2, a matriz A é menos rigorosa quanto
as transicdes de uma categoria (estado) maior para uma menor, sendo que desta forma a
distancia entre 2 e 3 € menor do que a que ocorre em B, mais rigorosa, forgando a categoria

2 estar mais proxima de 1 que de 3.
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Quanto aos individuos a discriminagdo neste caso € total, como apontado pelas
variaveis ilustrativas dos perfis. O interessante neste caso € notar a disposicdo em
quadrantes e o formato das nuvens. Os quadrantes podem ser definidos de acordo com as
categorias de resposta presentes nas extremidades dos eixos. Logo, seguindo a convengao
(sentido horario), o quadrante 1 € caracterizado pela presenca de categorias maiores de B e
de categorias menores de A, coerente com os individuos de GII descritos anteriormente. O
mesmo ocorre nos quadrantes seguintes. Na AF esta discriminagdo apesar de clara é menos
contrastante que a ACM (graf. 4.4(b)).

As diferencas e a importancia da métrica adotada neste tipo de problema estd bem
ilustrada neste caso. A resolugdo com a métrica obtida pela Escala Otima permite observar
melhor as diferencas entre os grupos. Podemos explicar esta melhora pelo fato desta
métrica sempre levar a informacao das marginais de resposta dos individuos no calculo dos
escores fatoriais (coordenadas), que de fato € o que os diferencia neste estudo. Esta
informacao € perdida quando calculamos as cargas e posteriormente os escores fatoriais dos

individuos na AF.




tab. 4.7- Cargas fatoriais obtidas para Simulagdo 2

Fator 1 | Fator 2 n n s
1 -0.0416| -0.3671 0.0000| 0.7539
2 -0.0091 | -0.4208 0.0000| 0.7833
3 0.0025| -0.3961 0.0000| 0.7853
4 -0.0222 | -0.4081 0.0000| 0.7776
5 0.0048| -0.4267 0.0000| 0.7697
6 0.0061 | -0.4078 0.0000| 0.7776
T -0.0051 | -0.4154 0.0000| 0.7776
8 0.0001| -0.4347 0.0000| 0.7776
9 -0.0129| -0.3962 0.0000| 0.7619
10 0.0011| -0.4144 0.0000| 0.7776
11 0.0247 | -0.3997 0.0000| 0.7697
12 -0.0099 | -0.4170 0.0000| 0.7853
13 -0.0172| -0.4096 0.0000| 0.7776
14 0.0024 | -0.4173 0.0000| 0.7853
15 0.0015| -0.3882 0.0000| 0.7776
16 -0.0024 | -0.4060 0.0000| 0.7776
17 -0.0001| -0.4205 0.0000| 0.7930
18 -0.0036| -0.4267 0.0000| 0.7776
19 -0.0170| -0.4073 0.0000| 0.7697
20 -0.0072 | -0.4044 0.0000| 0.7697
21 0.4645| 0.0345 0.7902| 0.0000
22 0.5541| -0.0001 0.8424| 0.0000
23 0.5655| -0.0221 0.8508| 0.0000
24 0.5503| 0.0038 0.8508 | 0.0000
25 0.5387| 0.0120 0.8424| 0.0000
26 0.5423| -0.0152 0.8339| 0.0000
27 0.5464| 0.0159 0.8339| 0.0000
28 0.5672| -0.0177 0.8508| 0.0000
29 0.5568| -0.0358 0.8508 | 0.0000
30 0.5511 -0.0244 0.8424| 0.0000
31 0.5552| 0.0088 0.8508| 0.0000
32 0.5581| 0.0076 0.8591| 0.0000
33 0.5236| 0.0180 0.8254| 0.0000
34 0.5454| -0.0117 0.8508| 0.0000
35 0.5680| -0.0014 0.8508 | 0.0000
36 0.5602 | -0.0028 0.8339| 0.0000
37 0.5447| 0.0071 0.8424| 0.0000
38 0.5637| -0.0293 0.8424 | 0.0000
39 0.5780| -0.0266 0.8508| 0.0000
40 0.5524| 0.0146 0.8424| 0.0000
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Simulagdo 3

A Unica diferenca da estrutura desta simulagdo em relag@o a anterior € a mudanca do
vetor de parimetros da distribuicao Multinomial utilizada. O fato de se utilizar um vetor de
probabilidades uniformes nas respostas que nio obedecem a uma MT deve deixar a
discriminagiio de grupos menos clara que o caso anterior, uma vez que os individuos podem

responder com categorias de intensidade mais alta com igual probabilidade nestes itens.

tab. 4.8- Estrutura de gera¢do de individuos na Simulagio 3

C=2 G=4 i=1..1000 j=1..20
Escala 1 Escala 2
GI P -1(s) segundo A h, """ ~ Multinomial(l, i)
GII hy. <~ Multinomial(l, i) Py ,~n(s) segundo B
GIII - Py ;+i)(s) segundo A Py.;+1)(s) segundo B
GIV h,. "7 ~ Multinomial(l, i) hy.p 7 ~ Multinomial(l, i)

Na aplicacdo das técnicas, observa-se uma maior diferenga entre os 2 primeiros
autovalores resultantes da ACM, apesar de ainda indicarem a analise de apenas duas
dimensoes (tab. 4.9). Na situacdo anterior (Simulacdo 2) os dois eixos apresentaram
importancia equivalente em termos dos autovalores, 0 que ndo ocorre neste caso, onde o
primeiro autovalor (0.16) € quase duas vezes maior que o segundo (0.09). Nos autovalores

da AF a razdo também se mantém semelhante (6.05/ 3.36).
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tab. 4.9- (a) Dez primeiros autovalores da ACM para Simulagdo 2. (b) Dez primeiros
autovalores da AF para Simulagio 2.

(a)
| NUMERO VALEUR | POURCENT. | BOURCENT. |
| | PROPRE | | cuouLs |
1 01520 .08 |
F | 0.0954 2.41 |
3 o.9378 0-95
'] 0.037¢ 3.31 |
5 Q:03185 0.31
b 0,0359 Q590
7 00157 0.89 |
8 0.8351 a.88 |
3 D 03ds i1.86
1a 80342 o.38
(b)
R Rl i e e b i S A S R N e o s ST T R e e e B A s st e e i oy e P R i by S G A
| NUMEROD | VALEUR | POURCENT.| POURCENT, |
FROPRE | | ciMULE
6.0532 | 15.13 15,13
7 33611 | 8.40 23.54
) 3 | 1.0238 | 2.58 26 09
| 4 | 1.0182 | 2.5¢ 28.64
| % | 0,9949% | 2450 .13
| 6 | p.9812 | 2.45 3359
1 0.9762 | 2.44 36.03
B 0.95560 | 2.42 38,44
3 | 0 9347 | 3:36 40.80
10 | 0.9347 | 2.33 43.13

As cargas fatoriais no entanto se apresentaram iguais a situagdo anterior (tab. 4.10),
ou seja, os itens de B contribuindo apenas no eixo 1 e os de A apenas no segundo eixo.
Novamente temos itens que na ACM resultaram contribui¢do nula para a inércia do eixo,
apresentando cargas fatoriais iguais a zero, e valores mais significativos para as cargas M
em relacdo as cargas da AF.

O que se observa no grafico (graf. 4.3) € uma maior proximidade das categorias de
resposta, principalmente entre as categorias de maior intensidade, ou seja, as categorias 4 e
5 se aproximaram mais de 2 e 3 nos dois construtos identificados. A presenga de respostas
de intensidade alta nos individuos nos itens sem estrutura de dependéncia modificou as
distdncias entre as intensidades de sintoma devido a mudanc¢a das marginais de resposta.
Observa-se assim uma maior dispersdo dos pontos nas nuvens de categorias de maior
intensidade.

Quanto aos individuos a discriminagao ainda € boa (graf. 4.6(a)), apesar de ja nao
ser mais total como no caso anterior. Os perfis de individuos se confundiram
principalmente em relagdo ao segundo eixo, de forma coerente com a relacdo entre os
autovalores j4 citada. Na AF ocorre o mesmo (graf. 4.6(b)), atentando-se apenas ao fato da

inversao de dois perfis quanto a disposig¢do no grafico anterior (graf. 4.4(b)).
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tab. 4.10- Cargas fatoriais obtidas para Simulagéo 3.

Fator 1 | Fator 2 ul n i
1 -0.5002 | -0.0268 0| 0.7617
2 -0.5246( 0.0195 0] 0.8742
3 -0.5159| 0.0231 0| 0.8156
. -0.4977| 0.0048 0] 0.8496
5 -0.4926| 0.0014 0| 0.8496
6 -0.4670( -0.0109 0| 0.8496
7 -0.4574| -0.0087 0| 0.8412
8 -0.4941| 0.0020 0| 0.8496
9 -0.4841| 0.0352 0| 0.8578
10 -0.4994 | 0.0224 0| 0.8496
11 -0.5190| 0.0053 0| 0.8327
12 -0.4741| -0.0128 0 0.8242
13 -0.4834| 0.0173 0] 0.8242
14 -0.5157| -0.0108 0] 0.8578
15 -0.5025| -0.0094 0] 0.7891
16 -0.4895( -0.0167 0| 0.8327
17 -0.4821 | -0.0021 0| 0.8578
18 -0.4544( 0.0298 0| 0.8578
19 -0.4777| -0.0025 0| 0.8496
20 -0.4716| 0.0199 0 0.8156
21 0.0076| 0.4174 0.7138 0
22 0.0129| 0.4264 0.8412 0
23 -0.0257| 0.4076 0.8578 0
24 -0.0121| 0.4291 0.8412 0
25 -0.0068 | 0.4109 0.8242 0
26 0.0054| 0.4188 0.8327 0
27 0.0402| 0.3806 0.8327 0
28 0.0065| 0.4301 0.8742 0
29 0.0070| 0.3710 0.8412 0
30 0.0161| 0.3983 0.8412 0
31 0.0319| 04145 0.8496 0
32 0.0076| 0.4296 0.8412 0
33 0.0160| 0.4186 0.8156 0
34 -0.0125| 0.4090 0.8327 0
35 -0.0111| 0.4204 0.8661 0
36 -0.0170| 0.4175 0.8578 0
37 -0.0098 | 0.3815 0.8242 0
38 0.0017| 0.4194 0.8578 0
39 0.0087| 0.4186 0.8822 0
40 0.0304| 04147 0.8412 0
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Simulacdo 4
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Neste caso serd introduzida uma marginal de resposta bastante encontrada em

aplicagbes reais e que apresentam maior dificuldade de interpretacdo. Trata-se de uma

distribuigdo bimodal nos extremos (em forma de U), fornecidas pelas distribuicdes

Multinomiais com vetor de pardmetros u (4.3). A tabela 4.11 apresenta a estrutura que

neste caso € de 3 grupos e apenas um perfil com estrutura de dependéncia modelada, por

facilitar a interpretacdo dos efeitos da distribui¢éo introduzida.

tab. 4.11- Estrutura de geracdo de individuos na Simulagéo 4

(C=2 G=3 i=1..,1000 j=1,.,20
Escala 1 Escala 2
GI . Y ~ Multinomial(1, ) By 7 ~ Multinomial(l, u)
|GII hy.; “” ~ Multinomial(1, i) Ps.+1)(s) segundo B
GIII hy.; ©7 ~ Multinomial(l, i) hy. 7 ~ Multinomial(l, i)

A tabela 4.3 apresenta os 10 primeiros autovalores resultantes. Ainda é marcante a

presenga de duas dimensdes. A relacdo entre os dois primeiros autovalores na ACM €

semelhante ao ocorrido na simulag@o 3. No entanto na AF o histograma indica apenas um

fator, sendo que a raz@o entre os dois primeiros autovalores (aproximadamente 4) € maior

que no caso da ACM.

Na ACM os dois eixos nao definem dois construtos como nos casos anteriores, ambos

compartilham do mesmo plano sem formar dimensdes préprias. Ndo hd uma interpretacio

clara e objetiva. A presen¢a da bimodalidade reorienta os extremos de intensidade de cada

construto gerando uma “circularidade”, ou seja, a “ferradura” se fecha. O construto B

domina o plano, imprimindo a ferradura (como no caso de um construto, Simulag¢ao 1), e A

fecha esta ferradura exibindo a quebra de gradiente presente na bimodalidade.
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tab. 4.12- (a) Dez primeiros autovalores da ACM para Simulacdo 2. (b) Dez primeiros
autovalores da AF para Simulacdo 4.

(a)
NUMERO | VALEUR | POURCENT.| BOURCENT |
|  eProPRE | | ecwMuLE |
1 | 0.1479 | 370 | 3.70 |
2 | o0.0700 | 1.75 | 5.45 |
3 0.0378 | 0.95 | 5.3% |
& | 0.0367 | 0.2 | 7431 |
5 | g.0380 | 0.90 | 821 |
& | 0.0356 0.8% | 9.10 |
7 |  6.035% 0.8% | 5.99 |
g | 0.0351 p.88 | 10.87 |
| 5 | 0.0343 0.87 | 11.7¢ |
| e 0.0347 | 0.87 | 12.81 |
| (b)

| | sameERD VALEUR | POURCENT.| POURCENT. |
| | PROPRE | cwuLE |
| 1 | 4.6498 11.62 | 11.8% |

| i 2 | 1.159%0 2.90 | 14.52
| H 3 | 1.1376 2.8B4 17.37 |
& | 1.1281 2.82 20.19 |

5 | 1.0925 2.73 2z.92

6 | 1.0800 2.70 | 25.62

7 | 1.0858 2.66 | 28.28

g€ | 1.0877 2.6¢ | 3093
-l | 1.0561 2.64 | 3357 |
10 1.0473 2.62 |  36.1% |

Mais detalhadamente, observa-se que o eixo 1 indica a oposicé@o entre a Presencae a
Auséncia de sintoma nos pontos pertencentes ao construto B. O segundo eixo seria a
ordenacao das intensidades de resposta deste construto. Os pontos de A apresentam
comportamento bastante diferente de B, uma vez que n#o foi imposta qualquer estrutura de
dependéncia. Observa-se que os pontos da categoria 5 ¢ 1 de A formaram uma nuvem
unica, efeito da distribui¢do bimodal imposta (quebra do gradiente). Nota-se também que a
relacao dos pontos destes itens apresenta uma relagc@o linear com os dois eixos, formando
uma diagonal de quase 45°. As nuvens de B também se separaram em 5 diferente dos casos
anteriores, uma para cada categoria, apesar das distdncias entre as mesmas se mostrarem
coerentes ainda com as anteriores, ou seja, as que estavam em uma mesma nuvem
continuam bastante proximas.

As cargas fatoriais encontradas também n3o possuem mais a estrutura simples de
anteriormente. A identificac@o dos construtos se dd4 mais de forma visual, onde hé clara
discriminag@o entre as nuvens de pontos das duas estruturas impostas. Tal fato € bastante

comum em problemas praticos na psicologia.
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No entanto no caso dos coeficientes da ACM observa-se um contraste no primeiro
eixo, enquanto na AF n#@o hd exatamente este contraste, mas apenas a falta de carga dos 20
primeiro itens.. O segundo eixo € de dificil interpretacdo em ambos casos, pois em ambos
casos as dimensdes ndo definem construtos de forma exclusiva. Mas nas cargas da ACM os
itens de 21 a 40 apresentam valores maiores em relagao aos itens anteriores.

Quanto aos individuos, hd clara discriminacdo daqueles que apresentam a
domindncia do construto B dos demais (GII. graf. 4.8(a)). Observa-se ainda assim duas
nuvens nos quadrantes 3 e 4 do gréfico, que no entanto ndo correspondem literalmente aos
dois grupos restantes neste caso de simulagdo, pois estes se confundem.

Na AF a separag@ao dos grupos € bem menos clara, sendo que os perfis 1 ¢ 2 se
confundem totalmente (graf. 4.8(b)). Podemos atribuir este fato a perda de informagdo
causada pela métrica utilizada na AF, ou seja, as marginais de resposta uniformes e
bimodais trazem a mesma informacdo para a estrutura de correlagdo do modelo descrito em
2.1,

Devido ao formato das marginais, principalmente no caso bimodal, € praticamente
impossivel que se extraia fatores baseados em correlacées lineares, como pode-se observar
nas cargas fatoriais do Fator 1 da AF dos 20 primeiros itens (tab. 4.13), onde n@o ha
nenhuma estrutura de dependéncia de resposta imposta sendo gerados apenas pelas
marginais em questdo. Logo estes itens nio contribuem na discriminagdo dos grupos no
primeiro eixo. O mesmo ndo ocorre na ACM, onde a diferenca de forma destas marginais é
importante na métrica Qui-quadrado e ftrazem contribuicdes 2 inércia dos eixos. A

separagdo dos grupos ocorre portanto quanto as intensidades das categorias de respostas, ou

seja, individuos de perfis de resposta semelhantes tendem s formar grupos.




tab. 4.13- Cargas fatoriais obtidas para Simulagédo 4

Fator 1 | Fator 2 N n s
1 -0.0024| 0.3505 0.2773| 0.2117
2 -0.0241( 0.3067 0.2432| 0.1058
3 0.0459| 0.2555 0.3077| 0.2245
e 0.0293( -0.1151 0.2664| 0.1673
5 0.0127| -0.0001 0.2878| 0.2245
6 0.0115] -0.2545 0.2307| 0.1673
7 0.0097 | -0.0005 0.2878 | 0.1980
8 0.0144| -0.0027 0.2551| 0.2698
9 0.0242| 0.2146 0.3263| 02117
10 -0.0091| -0.1138 0.3077| 0.1587
11 0.0526 | 0.0379 0.2773| 0.3960
12 0.0331| 0.0885 0.2551| 0.2898
13 0.0138| -0.1509 0.2878| 0.2245
14 0.0399| 0.2529 0.2878| 0.1058
15 0.0290| 0.0717 0.3263| 0.1296
16 0.0207| 0.2953 0.2551| 0.1058
17 0.0062( 0.1117 0.3171( 0.3219
18 0.0125| -0.4191 0.2773| 0.2049
19 0.0273| 0.2519 0.2664| 0.0917
20 -0.0085( 0.2095 0.2432( 0.2117
21 0.4295| -0.0742 -0.4418| 0.2482
22 0.4901| 0.1057 -0.4485| 0.3305
23 0.4939| 0.1351 -0.4418| 0.4643
24 0.4952| -0.0328 -0.4925| 03510
25 0.4766| 0.0663 -0.4865| 0.2538
26 0.4861| -0.0188 -0.5273| 0.2482
27 0.4621| -0.0140 -0.4679| 0.4733
28 04731 -0.0313 -0.4351| 0.4490
29 0.4926| 0.0557 -0.4679| 0.1755
30 0.4893| 0.0054 -0.4615| 0.1497
31 0.4618| -0.0497 -0.4615| 0.2592
32 0.4889| -0.0302 -0.4485| 0.4363
33 0.4842| 0.0673 -0.4679| 0.4427
34 0.4725| 0.0543 -0.4741| 0.2425
35 0.4819| -0.1153 -0.4865| 0.1980
36 0.5061| -0.0747 -0.5160( 0.1673
37 0.4736 | -0.0359 -0.4351| 02117
38 0.4879| -0.1191 -0.4550| 0.2182
39 0.5204| 0.1079 -0.4741| 0.2182
40 0.4562| -0.1055 -0.3997| 0.2117
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Simulagdo 5

Este € o caso mais complexo estudado. Todas as estruturas de dependéncia e de
marginais de resposta estdao presentes, 0 que se espera que cause alguma dificuldade na
interpretacdo dos resultados, principalmente quanto & discriminac@o dos grupos. A tabela
4.14 apresenta a estrutura dos dados simulados. Os grupos GI e GIV entram como
confundidores na estrutura simples que formariam GII e GIII pelas Auséncia/Presenca

marcadas da caracteristica representada pelo construto, como no caso das Simula¢éo 2.

tab. 4.14- Estrutura de geracdo de individuos na Simulagdo 5

|C=2 G=4 i=1..,1000 j=1,..,20

Escala 1 Escala 2
GI hyr 77 ~ Multinomial(L, u) 7,1 77 ~ Multinomial(1, u)
GII Py ~1(s) segundo A h, “? ~ Multinomial(1, a)
GII k.0 ©7 ~ Multinomial(l, a) Py, +1(s) segundo B
GIV h,.; “" ~ Multinomial(l, i) h,. ¥ ~ Multinomial(l, i)

Os autovalores ja mostram um comportamento bem diferente (tab. 4.15). O primeiro
€ discrepantemente maior que os demais, apesar do formato do diagrama sugerir a presenga
de mais 2 dimensdes, apesar de seus valores pouco significativos em compara¢do ao

primeiro. Na AF apenas 1 dimensdo a mais € indicada.
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tab. 4.9- (a) Dez primeiros autovalores da ACM para Simulagdo 2. (b) Dez primeiros
autovalores da AF para Simulacao 5.
(a)
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Os autovalores poderiam sugerir um Unico fator. As cargas fatoriais em ambos casos
apresentaram comportamento semelhante, sendo que na segunda dimensdo a ACM
apresentou cargas um pouco maiores nos itens de 21 a 40 em comparagdo a AF. A AF
também apresentou a oposicao no primeiro eixo como a ACM. Pode ser entendido como o
formato cruzado entre Auséncia/Presenca nos grupos GII e GIII das estruturas de
dependéncia.

Ao observarmos o grifico entendemos melhor o que estd acontecendo. Os
construtos tedricos neste caso apresentaram comportamento totalmente oposto em relagdo
ao primeiro €ixo, ou seja, as direcdes das intensidades de sintoma estdo invertidas, de forma
coerente com a estrutura imposta na simulacdo. O segundo eixo ainda neste caso apresenta
a distin¢ao entre os niveis de intensidade de sintomas, neste caso na mesma dire¢do para
ambos construtos. No entanto a presenca do perfil de resposta bimodal faz com que no
segundo eixo as categorias 1 e 5 estejam proximas, revelando novamente a quebra de
gradiente presente nas marginais bimodais. Observa-se também que a ferradura formada
pelos itens do construto B (21 a 40) € mais aberta, mostrando um distanciamenio maior
principalmente entre as categorias de maior intensidade de resposta. Em A estas categorias

estdo mais confundidas, estando muito proximas principalmente na primeira dimensao. O




91

segundo eixo pode ser interpretado como a distingdo entre as categorias de maior
intensidade, e a revelagdo da bimodalidade marginal das respostas.

O terceiro eixo ndo revelou importdncia quanto as caracterizagoes dos construtos,
mas tera papel importante na discriminacio dos individuos na ACM.

Quanto aos individuos, aqueles com o construto B predominante (GII) se apresentaram
bem distantes dos demais de forma coerente com a localizag@o das categorias de maior
intensidade de B. Aqueles com predominincia de A (GIII) apresentam uma separagio um
pouco mais fraca, sendo confundido com os grupos uniforme e bimodal. Na AF (graf.
4.10(b)) a separagdo existe entre os perfis GII e GIII, sendo que GI e GIV se confundem

como no caso anterior (Simulagéao S).
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tab. 4.10- Cargas Fatoriais obtidas para Simulagdo 5

Fator 1 | Fator 2 N1 73
1 0.4197| 0.2553 0.4451( 0.2147
2 -0.4265| 0.2216 0.4588| 0.2147
3 -0.3851| 0.2347 0.4163| 0.2008
- -0.3994| 0.2766 0.4309( 0.1780
5 -0.4105| 0.2851 0.4451| 0.2339
6 -0.4371| 0.2501 0.4588| 0.2008
7 -0.4055| 0.2830 0.4451| 0.2400
8 -0.4046| 0.2970 0.4309| 0.2277
9 -0.4086| 0.2602 0.4309| 0.1859
10 -0.4019| 0.2537 0.4309| 0.2517
11 -0.4089| 0.2378 0.4309| 0.1859
12 -0.4268| 0.2533 0.4451| 0.2147
13 -0.4208| 0.2268 0.4451| 0.1935
14 -0.4123| 0.2036 0.4309| 0.2277
15 -0.4174| 0.2301 0.4451| 0.2400
16 -0.4045| 0.2437 0.4309| 0.2277
17 -0.4121| 02737 0.4309| 0.1935
18 -0.4233| 0.2915 0.4451| 0.2277
19 -04113| 02318 0.4309( 0.2277
20 -0.4105| 0.2051 0.4451| 0.2459
21 0.5958| 0.1577 -0.6094| 0.2939
22 0.6385| 0.1441 -0.6488| 0.2890
23 0.6484 | 0.1822 -0.6583| 0.3640
24 0.6538( 0.1160 -0.6583| 0.3478
25 0.6468| 0.1743 -0.6676| 0.3308
26 0.6307| 0.1555 -0.6488 | 0.2890
27 0.6370| 0.1677 -0.6583 | 0.2683
28 0.6409| 0.1495 -0.6583| 0.2840
29 0.6384| 0.1983 -0.6488 | 0.3220
30 0.6387| 0.1598 -0.6488| 0.3264
31 0.6404| 0.2063 -0.6583| 0.3175
32 0.6376| 0.1390 -0.6488 | 0.2840
33 0.6372| 0.1751 -0.6488| 0.2736
34 0.6399| 0.1599 -0.6488| 0.3351
35 0.6466( 0.1339 -0.6583| 0.3264
36 0.6509| 0.1585 -0.6583| 0.3436
37 0.6408| 0.1556 -0.6488 | 0.3308
33 0.6482( 0.1349 -0.6583 | 0.2988
39 0.6599| 0.1849 -0.6676| 0.3036
40 0.6432| 0.1734 -0.6583| 0.2736
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graf. 4.10- Dispersdo dos individuos na AFCM (a) e AF (b) para Simulagfo 3
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4.5- Escalas Otimas nas Simulac¢des

Esta item trata do estudo de comparacio da Escala Otima (EO) otida, ou seja, o
vetor ¢ (definido em (3.2.14)) com a Escala Original (EO) adotada, (1, 2, 3, 4, 5). A
representac@do de ambas em um grafico de linhas € uma boa forma de estudarmos o
comportamento. O tratamento da escala adotada como varidvel continua € perfeitamente
justificado quando o gréfico de linhas exibir uma reta de 45°, considerando que a ordenada
e a abscissa do grafico estejam na mesma escala.

Na Simulag¢do 1, com 20 itens, sdo mostrados todos eles (graf. 4.11). Observa-se
que sdo praticamente iguais em seu comportamento. Observamos uma boa ordenacio nas
categorias de 0 a 3, mas sem distin¢ao entre 3 e 4. Ou seja, esta escala, nesta populag@o nao
discrimina entre as categorias 3 € 4. Note também que de 2 para 3 ha uma descontinuidade

na métrica, ou seja, a distancia entre as categorias 2 e 3 é menorqueentre 1 e2,e 1 e 0.

- VARIZ VAR13 VAR14
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vy
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a
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fig. 4.11- Grifico de linha entre ¢, x Escala Original para Simulacéo 1
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Para as demais simulacdes sao apresentados os grificos de um item apenas sendo
que os demais apresentam-se praticamente idénticos, como na Simulacdo 1. A Simulaggo 3
também apresentou comportamento muito semelhante a 2 e ndo € apresentada.

Na Simulagao 2 (graf. 4.12) observa-se nitidamente a separagao das duas escalas,
uma em cada eixo, fato explicado pelas discrimina¢des nulas apresentadas (tab. 4.7).
Observe que a Escala A (EA) no eixo 1 e a B (EB) no eixo 2 sdo praticamente constantes.
Do ponto de vista pratico pode-se dizer que as escalas A e B sdo unidimensionais ¢ podem
ser aplicadas de forma independente se for o caso. Note ainda que as diregdes das escalas se
invertem, sendo a relagdo de EB com EO positiva ¢ de EA com EO negativa. Ainda
podemos dizer que na EB os niveis de resposta 3 e 4 ndo se diferenciam, bem como em EA.
Em EA também observa-se que as categorias intermedidrias (1, 2 e 3) s@o mais préximas

que a distanciaentre O e 1.

Escala A Escala B 1

T 3 |

—
-
e
2

2 Ay

NI oo 1

I |—: \_\. 4
X 3 . ; ; : 3 -
O |

fig. 4.12- Graficos de linha entre ¢, (1° eixo) ou ¢ (2° eixo) x Escala Original para Simulagao 2

Na Simulagao 4 (graf. 4.13) ocorre um caso interessante. A Escala A se apresenta
uma relagdo ndo-linear entre as escalas otima e original, tanto no primeiro como no

segundo eixo. Esta escala, conforme ja visto anteriormente, seria aquela cujos respondentes
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ndo tiveram qualquer modelagem de dependéncia, caracterizando uma escala ndo valida
para a populagdo aplicada. A EB, no primeiro eixo apresenta uma relcao linear fraca,
havendo discriminabilidade apenas entre as categorias 0, 1 e 2. Em 2, 3 e 4 ndo ocorre uma
discriminagao em termos praticos. O segundo eixo também mostra comportamento pouco
atil. Mas de acordo com o que foi visto na andlise do mapa de ACM (graf. 4.7) esta escala
pode ser considerada bidimensional. Note no grafico citado que a ordem ocorre no plano

(pontos vermelhos), € ndo em uma reta.

Escala A Escala B
1° : | =
,-_______._.—-'—"'-_‘_-—-—-.
E J /
B x’) L |
(| \
|
X ’ l / - - - Gl 2 ;p B )
O resp
20
T P
Sl S \//
E
I 1
X 2 I 2 -| 2 r.%’ a4 3
O resp

fig. 4.13- Grafico de linha entre ¢, (1° eixo) ou ¢, (2° eixo) x Escala Original para Simulagio 4

A ultima simulag@o, Simulacado 5 (graf. 4.14) mostra que o segundo eixo traz pouca
informag@o. No entanto no primeiro a ordenagéo se apresenta bastante razodvel, no entanto
com ambas escalas no mesmo eixo, mas no sentido contrario, sendo que EA tem uma

relacdo linear positiva com a escala original e EB negativa.




98

Escala A Escala B
]1° : "
-\-H_"‘“---._._\_‘___\_\

) | /HH"""‘“-;,--J// *

E| / o
1 e
I 5_! / 51 \\\\_,_‘__‘_‘_‘_H
I X 14 = R 1 =z 2 % 5

O a0 1
20 £ 5o

5

fig. 4.14- Grafico de linha entre @, (1° eixo) ou ¢, (2° eixo) x Escala Original para Simulag¢io 5

4.6- Comentdrios e Conclusdes

A aplica¢@o das técnicas sobre a estrutura simulada permite observar um melhor
desempenho da Andlise de Correspondéncia Muiltipla no tratamento de respostas em escala
ordinal. O exame das marginais multinomiais e a auséncia e presenca de uma estrutura de
dependéncia entre as respostas dos itens refletem a adequacdo dos instrumentos sempre
levando em conta as sobre-estruturagdes dos individuos gerados.

E claro também o poder de interpretacdo ganho com a representacdo, seja ela
simultanea aos individuos ou nao, da escala de resposta dos itens. Esta representag@o
permite identificar o comportamento desta escala métricamente assim como exibir sua
configuracdo simultinea aos individuos dando entdo interpretabilidade as separagbes dos
grupos observadas. Quando a estrutura de grupos quanto as marginais de resposta ndo €
conhecida a priéri, como em qualquer aplicacdo real, esta representacdao € de grande

auxilio.
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O mesmo na andlise da métrica da Escala Otima contra a original, que como visto
também certifica ou nio o uso de somas e médias dos pontos originais.

No caso do instrumento com apenas uma escala os desempenhos de ambas técnicas
sdo equivalentes tanto na identificacdo do fator quanto na discriminagio dos diferentes
grupos.

Construtos avaliados por itens altamente associados sobre grupos gque se
diferenciam quanto a presenga ou auséncia dos atributos destes construtos, de forma fatorial
completa, ilustram o caso mais simples, como nas Simulag¢des 2 e 3, com discriminagédo
total entre estes grupos. Nestes casos a AF apresentou cargas fatoriais mais baixas que a
ACM. Quanto a discriminagao fica clara a superioridade da ACM sobre a AF, onde esta
tltima mesmo no caso mais simples ndo apresenta discriminagao total.

Construtos que ndo ocorrem de forma fatorial completa, sendo que a presenca de
um nao implica a auséncia completa de outro nos diferentes grupos, tem menos poder
discriminatério além de maior complexidade de interpretag@o e avaliacd@o, como nos casos
4 e 5. Nestes casos a ACM também apresentou resultados melhores na deteccao dos
construtos pelas cargas fatoriais, principalmente no caso 4, enquanto a discriminacio dos
grupos ainda € claramente superior na ACM. A AF confunde totalmente os grupos de perfis
uniforme e bimodal, como se fossem um danico grupo. Vale a pena lembrar que este fato
ocorre devido a métrica utilizada pelo modelo adotado na AF, que nao releva o formato das

marginais na estrutura de correlagao.
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5. Aplicacao

Este capitulo trata da aplicacdo da técnica de ACM em dados reais. Os dados sdo
provenientes de um estudo, coordenado pela Profa. Dra. Diana Toselo Laloni, da PUCC,
com o objetivo da validacdo do instrumento psicométrico SCL-90-R no Brasil.

O objetivo da aplicagéo € estudar as propriedades psicométricas do instrumento
como uma primeira etapa de validagdo do mesmo. Identificacio de construtos,
discriminacdo de individuos e dimensionalidade das caracteristicas psicolégicas
contempladas pelo instrumento s80 0s objetivos principais.

Nao ha pretensdo neste trabalho de se produzir uma norma nacional nos moldes da
americana, apesar de ser tratado o aspecto da métrica da escala em termos da ACM. Tal
intuito abrange outros métodos (Teoria de Resposta ao Item (Andrade (2000), por exemplo)

e iria além do escopo deste trabalho.
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5.1- O questionario SCL-90-R

O Symptom Check-Iist (SCL) € um instrumento americano desenvolvido na década

de 70 e de larga aplicac@o, utilizado principalmente com trés propdsitos: indicador de

gravidade

de distdrbios mentais, um dispositivo de triagem e uma medida de

psicopatologias especificas.

E constituido de 90 itens na forma de perguntas sobre sintomas, onde o respondente

classifica a intensidade deste sintoma em uma escala tipo Likert de 0 a 4. E perguntado ao

individuo quanto a intensidade do sintoma apresentado, que responde na escala:

0.

(S ]

4.

Nenhum Sintoma
Pouco

Moderado
Bastante

Muito

Nas versOes européias e americana o instrumento € auto-respondido. No caso deste

estudo 0 mesmo € aplicado por um profissional em psicologia devido ao perfil socio-

cultural da populagao estudada que inviabiliza a aplicagao na forma original proposta..

O SCL pode ser interpretado em 9 dimensodes primdrias de sintomas (distirbios

psicolégicos), conforme descrito abaixo:

1.

Somatiza¢ao: reflete uma anglstia surgida de percepcoes de disfuncoes
corporais. Dores e desconfortos da musculatura, distirbios gastrointestinais,
respiratorios e cardiovasculares e outros somaticos equivalentes de ansiedade.
s@o contemplados nesta dimensao.

Obsessao-Compulsao: inclui sintomas que sao frequentemente padrdes da
sindrome clinica de mesmo nome. Focaliza a medida em pensamentos. impulsos
e aches que sao entendidas pelo respondente como irresistiveis e incontrolaveis,
de uma natureza estranha & do individuo.

Sensibilidade Intrapessoal: focaliza sentimentos de inadequacao e
inferioridade, particularmente em comparagdes com outras pessoas. Individuos

com grande intensidade destes sintomas apresentam autoconsciéncia aguda e
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expectativas negativas no que diz respeito ao comportamento intra €
interpessoal.

4. Depressao: reflete uma representacdo da amplitude das manifestacdes da
depressao clinica. Afeto e animo disféricos sdo representados como sinais de um
distanciamento do interesse em viver, falta de motivac@o e pela perda de energia
vital. S@o contemplados ainda sentimentos de desesperanca. pensamentos
suicidas, e outros correlatos somato-cognitivos com depressao.

5. Ansiedade: sinais gerais de ansiedade tais como nervosismo, tensao e tremores,
bem como ataques de pénico, sentimentos de terror e apreensdo. Alguns
correlatos somaticos de ansiedade também esta@o incluidos.

6. Hostilidade: reflete pensamentos, sentimentos ou agdes caracteristicos de
estados de afetividade negativa e raiva.

7. Ansiedade Fobica: ansiedade fobica € definida como um medo persistente a
respostas de estimulos— a uma pessoa, lugar situagao ou objeto especifico — que
€ irracional e desproporcional ao estimulo, levando a rejei¢ao ou fuga.

8. Idéias Paranoides: representa o comportamento parandico como pensamentos
desordenados. Pensamentos projectivos, hostilidade, suspeitas, grandiosidade,
centralizacdo. medo de perda de autonomia e desilusoes, sdo tidas como reflexos
primarios deste distiirbio.

9. Psicoticismo: esta dimensdo foi delineada para representar um continuum da
experiéncia humana. Itens indicativos de afastamento, isolamento, estilo de vida
esquizdide foram incluidos, bem como sintomas de primeira ordem de

esquizofrenia tais como alucinagdes e sentimento de controle mental externo.

Os itens correspondentes a cada dimensao estdo alocados pelo questionario,
conforme a tabela 5.1. Nao hd informac@o na referéncia quanto a escolha da disposig¢ao dos
itens. Além dos itens que contemplam dimensdes, num total de 83, estdo presentes ainda 7
itens adicionais, que poderiam muito bem estar em mais de uma das dimensdes
apresentadas. Estes itens contribuem para o indice global de severidade (discutido adiante),

e auxiliam na interpretacao das dimensoes primarias.




tab. 5.1- Itens que compdem as dimensdes de sintoma do SCL-90-R

' Dimensdo ‘ Item

Somatizac¢ao 1,4,12, 27,40, 42, 48, 49, 52, 53, 56, 58
Obsessao-Compulsio 3,9, 10, 28, 38, 45, 46, 51, 55, 65
Sensibilidade Intra-Pessoal '6, 21,34,36,37,41,61,69,73
Depressao 5, 14, 15, 20, 22, 26, 29, 30, 31, 32, 54, 71, 79
Ansiedade 2,17, 23, 33,39,57, 72,78, 80, 86
Hostilidade 11, 24, 63, 67, 74, 81

Ansiedade Fobica 13, 25,47, 50, 70, 75, 82

Idéias Paranoides 8, 18, 43, 68, 76, 83

Psicoticismo 7,16, 35,62,77, 84, 83, 87, 88, 90
Adicionais 19, 44, 59, 60, 64, 66, 89

5.1.1- Utilizacoes e Amostras apropriadas

O SCL € designado a refletir os estados momenténeos dos sintomas psicolégicos de
pacientes psiquiétricos, pacientes de outras dreas e individuos na comunidade que nao
sejam pacientes correntes. Pode ser aplicado em adolescentes maiores de 13 anos, uma vez
que haja um profissional capacitado para interpretar ao respondente os itens de maior
dificuldade.

Pacientes com sintomas clinicos extremos. vitimas de delirios por exemplo, sdo
considerados como fracos candidatos.

O SCL-90-R pode ser utilizado em uma tnica medi¢ao, ou em repeticdes de forma a

acompanhar alguma tendéncia no individuo.




5.1.2- Indices e escores utilizados

O manual do SCL indica o uso de trés tipos de escores, além do escore bruto,
calculado dentro de cada uma das dimensdes. que nada mais € do que a média aritmetica
das respostas. O Indice Global de Severidade (GSI, Global Severity Index), o Total de
Sintomas Positivos (PST, Positive Sympton Total) e Indice de Sintoma Positivo de
Angustia (PSDI., Positive Symptom Distress Index).

O GSI € a media das respostas do questionario. Ou seja, a soma dos valores dividido
pelo nimero de respostas, sem contar as respostas em branco, e € a forma mais comum de
utilizagdo do SCL. O PST € o nimero de itens que apresentaram resposta ndo-nula. O PSDI
€ arazao entre a soma de todas as respostas € o PST.

Estes s@o os escores brutos, que apés calculados sdo padronizados segundo 8
normas diferentes (na versao americana, Derogatis, 1994) para tipos diferentes de pacientes
(Psiquiatricos, Psiquidtricos Internados, Nao Psiquidtricos ¢ Adolescentes) diferenciadas

para cada sexo.

5.1.3- A Amostra

Para a proposta de validagdo foi projetado um estudo comparativo entre duas
populagoes, sendo uma que apresenta sintomas de distirbio mental, coletadas na triagem do
ambulatério de Psiquiatria do Hospital Universitario Celso Piero de Campinas, € outra
constituida de individuos coletados de diversos ambulatérios, que nao o ja citado, do
mesmo hospital. A idéia deste ultimo grupo € de controle, sem no entanto atender as
definicdes e suposicdes formais de um estudo Caso-Controle. Pretende-se estudar as
propriedades psicométricas em duas populacoes teoricamente diferentes. Por facilidade e
convengao os grupos serdo referidos ao longo do trabalho como CASOS e CONTROLES.

A amostra, neste caso sistematica pois os pacientes s@o incluidos no estudo por

ordem de chegada uma vez que atendam ao perfil, foi planejada para atender a 200 Casos e
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400 controles, ndo pareados, e procurando manter uma propor¢@o igual entre sexos, no
periodo de Set./1999 e Julho/2000.

As tabelas a seguir descrevem algumas caracteristicas socio-econdmicas da amostra.
A tabela 5.1 mostra que a divisdo por sexo dentro dos grupos foi equilibrada no grupo
Controle, 54% mulheres e 46% de homens aproximadamente, sendo que no grupo dos

Casos ha um certo desequilibrio, contando com 68.5% de mulheres e 31.5% de homens.

tab. 5.2- Distribuicdo de Sexo

feg. Total
% coluna
Controles Casos %
Feminino 216 137 353
54.14 68.50 58,93
Masculino 183 63 246
45.86 31,50 41.07
Total 399 200 599
% 66.6 33.39 100.0

Com relac@o a escolaridade a amostra € predominantemente de individuos com 1°
grau incompleto, sendo 72% do total da amostra. Esta propor¢do se mantém dentro dos
grupos, conforme apontado na tabela 2. Em seguida temos os analfabetos, contando com
8.85% da amostra. Os demais niveis possuem pouca representatividade, e estdo
equilibrados entre os grupos de estudo. Houve um indice significativo de néo respostas,

com 22 nao respostas nos Casos e 47 nos Controles.
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tab. 5.3- Distribuicdo de Escolaridade

freq. Controles Casos Total

% coluna

Analfabeto 41 12 53
10.28 6.00 885

1° grau incompleto 287 148 435

71.93 7400 72.62

1° grau completo 5 4 9
1.25  2.00 150

2° grau incompleto 9 5 14

2° grau completo 5 3 8

Sup. Incompleto 1 1 2
025 050 053

Sup. Completo 4 5 9
1.00 250 1.50

Niao Resposta 47 22 69
11.78 2350 11.52

Total 399 200 530

100.0 100.0 100.0

Quanto ao estado civil, temos a predominadncia dos Casados, 62.1% da amostra,
seguido pelos Solteiros, 21.7%. Estes percentuais se mantém bem equilibrados entre os
grupos. Observamos no entanto 12% de Separados no grupo dos Casos contra 6.8% nos
Controles, ao passo que temos 9.5% de vidvos nos Controles e apenas 3% nos Casos.

A pergunta sobre trabalho apresentou um grande nimero de nao respostas no grupo
Casos, sendo que apenas 45 responderamn. Tal fato inviabiliza qualquer andlise sobre esta
varidvel no grupo citado. Ja nos Controles foi obtido um total de 385 respostas, sendo que

61% trabalham.




]

tab. 5.4- Distribuicio de Estado Civil

freq. Controles Casos Total
% coluna
Casado/ Amigado 244 128 372
61.15 64.00 62.10
Separado 27 24 51
6.77 12.00 8.51
Solteiro 89 41 130
22.31 20.50 21.70
Viuvo 38 6 44
9.52 3.00 7.35
Nao Resposta 1 1 2
0.25 0.50 0.33
Total 399 200 597
100.0 100.0 100.0
tab. 5.5- Distribui¢ao de Sit. de Trabalho
freq. Controles Casos Total
% coluna
Nio Trabalha 240 27 267
60.15 13.50 44.57
Trabalha 145 18 163
36.34 9.00 27.21
Nio Resposta 14 155 169
% 3.51 77.50 28.21
Total 399 200 499
% 89.53 10.47 100.0




tab 5.6- Autovalores da ACM para variaveis demograficas
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Os autovalores da aplicagdo da ACM indicam a presenca de 2 dimensdes. O mapa
da ACM para estas varidveis (graf. 5.1) nas duas primeiras dimensdes nos da uma idéia das
inter-relacoes. O tamanho dos simbolos € proporcional a2 massa de cada categoria. Os
gradientes interpretaveis de forma direta, por se tratarem de varidveis ordinais, sdo os de
Escolaridade e Faixa Etdria, que seguem na mesma direcdo, mostrando uma relagao
plausivel entre escolaridade e idade. Acompanhando estes dois estdo as categorias de
Estado Civil, também de forma coerente. Podemos distinguir os perfis de jovens (18 a 29
anos) cursando o 2° grau, ou com este completo, solteiros e que nfo trabalha. Este perfil é
de maior predominancia no grupo controle. Nota-se que os poucos analfabetos estdo
associados a pessoas com mais de 60 anos. Outro perfil distinto € o de pessoas na faixa dos
30 aos 49 anos ., casadas/amigadas, com escolaridade distribuida entre 1° grau Completo e
Incompleto sendo que estas categorias estao fortemente associadas com Trabalhar e Nao
Trabalhar, respectivamente no primeiro €ixo. E interessante a forte presenca de Nao
Resposta ao Trabalho neste perfil. Interessante notar também que este perfil, teoricamente

mais socialmente estressado € predominante no grupo Caso.
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graf. 5.1 — Mapa da ACM para variaveis demograficas da amostra




5.2- Analise do instrumento via ACM

Foi aplicada a ACM no instrumento todo. contemplando desta forma a escala do
GSI conforme Derrogatis (1990), que se trata na verdade de um indice geral de desconforto
(distress index), na amostra toda. A varidvel Grupo, que determina os grupos de estudo, foi
utilizada como variavel suplementar ou ilustrativa. A i1déia neste posto € verificar a
dimensionalidade do instrumento, bem como a evidéncia do construto medido pelo GSL

Foram utilizados os mesmos soffwares referenciados no capitulo 4 (ver 4.4).

tab. 5.7- 10 primeiros autovalores para analise dos 90 itens

P R e S | PRSI S

VALEUR | POURCENT.| POURCENT |

s ats

| NUMERO
| PROFRE | | cumure |
i 0.3204 | g 01 B.01
| z 0.1753 | 4.18 12.39
3 0.1287 | 3.22 15 61
| 4 0.0942 | .35 | 17.97
| 5 0.042% | oy ! 19.04
| & 00393 | 0.98 | 20 .00
| 7 | D 0362 gogl | 20,90
| 8 | 0.0144 0.86 | 21.7%
| 3 | p.0328 0.82 | 22:58
10 0.0320 I 0.30 | 23.3%

As Niao Respostas foram tratadas como categorias ilustrtivas, como definido no
capitulo 3 (ver 3.3.8) e sdo representadas como triangulos nos grificos. A tabela 5.7
apresenta o diagrama de auto-valores da decomposigao da matriz indicadora 599 x 450. O
resultado sugere que os quatro primeiros eixos devem ser analisados. O primeiro plano
(graf. 5.2) é sempre o de maior interpretabilidade por se tratar das dire¢des de maior
variabilidade. Nota-se que o primeiro eixo traz a escala 6tima, ordenada como a original,
mas trazendo as distincias plausiveis entre as mesmas. A separag¢do entre as categorias
intermedidrias de intensidade de sintoma neste eixo € bastante pobre, sendo que 1 e 2
(Pouco e Razoavel) se interseccionam em uma grande drea, proxima a origem do plano.
No entanto a presenga do segundo eixo traz uma contribuigdao importante, evidenciando que
o eixo | absorve quase totalmente as contribui¢es das categorias Nenhum e Muito (0 e 4),
sendo que as categonias | e 2 se apresentam na origem do grafico, sem poder de
discriminagao neste plano, destacando a oposi¢do entre as categorias 3 e 4 no segundo eixo.

Logo a interpretac@o direta do primeiro plano € que o primeiro eixo esta separando as
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categorias de maior distancia entre si, ou Nenhum e Muito, enquanto o segundo eixo separa
a segunda maior distancia entre as categorias, que ocorre entre Bastante e Muito.

A andlise dos eixos 3 e 4 como abscissas do eixo 1 (graf. 5.3 e 5.4 respectivamente)
revelam que a vanabilidade representadas nestes € relativa s separacdes entre as categorias
de resposta | (Pouco) e as demais no eixo 3, e categoria 2 (Razodvel) e demais no eixo 4,
sendo esta mais marcante.

Logo podemos concluir que cada eixo opde duas categorias, apresentando uma certa
ordem de grandeza em termos de distdncia entre as mesmas, ou seja, 0 primeiro eixo opde 0
e 4, ou a presenca forte e auséncia de sintoma, o segundo as categorias 3 e 4 (Bastante e
Muito), tercerro as categorias 1 e 3 e o quarto opde 2 (Razodvel) em relagido as demais.
Estes 4 eixos permitem entdo discriminar individuos quanto a predominancia de categorias
em suas respostas, sendo possivel teoricamente entdo classificarmos os individuos em peio
menos trés grupos diferentes. Cabe ao pesquisador do instrumento definir a importincia e
viabilidade de contrastes tdo definidos na prética clinica para a escolha dos eixos a serem
utilizados em um método de classificagdo afim de se chegar a uma escala final dtil para
uma triagem clinica, objetivo principal do instrumento.

Nota-se a presenca de apenas um grande construto realmente, uma vez que nao ha
distingao entre os padroes de representagdo dos itens, como ocorria nas simulagoes. A
variavel ilustrativa Grupo posicionou-se de forma coerente com o esperado, sendo que os
Controles foram atrafidos para a categoria Muito no primeiro eixo, enquanto Casos
posicionou-se sobre a categoria Nenhum e Pouco. Nota-se uma evidéncia de forte poder
classificagdo de ndo ocorréncia de sintoma do instrumento pelo formato das nuvens de
pontos da categoria Nenhum, formando um bloco compacto, atestando também a
predomindncia, em termos de freqiiéncia, desta categoria.

As coordenadas (ou escalas 6timas) para os 90 estio no Anexo |, bem como as
medidas de contribuigao (cap. 3) utilizadas para o cdlculo dos coeficientes 7. Decidiu-se
neste trabalho analisar-se apenas o primeiro plano (primeiro e segundo eixos). Os
coeficientes 77y € 772, ou 0s coeficientes de carga fatorial para o primeiro e segundo eixos,
equivalentes ao primeiro e segundo fatores em uma AF na matniz de escala 6tima de
resposta (3.3.6) estdo apresentados na tabela 5.7, sendo que os valores maiores ou 1guais a

0.6 estdo em negrito.
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O primeiro fator € bastante consistente, sendo que alguns itens apresentam valores
bem baixos por serem de baixa discriminacdo. Chama atengdo o item 31, da pertencente a
Depressdo, pela inversdo do sinal. Este item € o (inico a possuir Muito como moda em sua
distribuicdo marginal (ver Anexo 1), ao contrario de todas as demais que sempre
apresentam Nenhum como moda. Desta forma este item teria uma correlacdo com o fator
em uma ordem inversa. Observe que no mapa de ACM (graf. 5.1 (a)) o gradiente de ordem
das categorias esta no sentido negativo — positivo, sugerindo uma correlagdo negativa com
o fator, como todos os itens com excegio do 31. O segundo fator opde alguns itens. e a
oposi¢do se dad justamente quanto ao formato da distribuicdo marginal novamerte (as
marginais dos itens estiio apresentadas no Anexo 1), sendo que sinal negativo indica itens

com maior resposta em 3. em comparacdo com 4, e os de sinal positivo o inverso.




tab. 5.8- Coeficientes de carga fatorial para o primeiro plano da ACM.

Item |7, N> Item |n; |7, Item |, |7,
1 045 0.18 41| 0.64| 0.42 81| 0.56| 044
2 0.61| -0.36 42| 054 0.36 82| 0.54| 042
3 0.64| 038 43| 059 0.50 83| 0.59| 047
4 0.54| 0.25 44| 0.56| 0.44 84| 048] 0.45
5 051} 0.31 45| 0.54| 042 85| 048 0.47
6 0.48| 0.31 46| 0.59| 044 86| 0.66| 0.52
7 0.48| 0.33 47| 042 0.33 87| 0.56| 0.49
8 0.51]| 0.28 48| 042] 0.28 88| 0.64| 0.44
9 0.59| -0.36 49| 051 -0.40 89| 0.59| 0.44
10 0.51| -0.33 50| 0.56| 0.40 90| 0.72| 0.56
11 0.66| 0.44 51| 0.70| 0.50
12 0.51| 033 52| 0.51| -0.40
13 0.54| 0.36 53| 0.59| 044
14 0.59| -0.38 54| 0.61| 045
15 0.54| 0.42 55| 0.70| 0.52
16 0.51| 0.38 S6| 0.59| 042
17 0.59| 0.33 57| 0.66| 0.47
18 0.51| 047 58| 0.51| 0.40
19 0.29| 036 59| 0.61| 0.45
20 0.48| 040 60| 0.29| 0.28
21 0.45| 0.38 61| 0.61| 049
22 0.59| 042 62| 0.64| 047
23 0.66| 0.42 63| 048] 033
24 0.66| 0.50 64| 051 0.33
25 0.48( 0.28 65| 051 0.38
26 0.56| 0.42 66| 0.68| 0.50
27 0.48| 0.38 67| 0.54| 040
28 0.66 044 68| 0.54| 0.44
29 0.61| 044 69| 0.54| 040
30 0.64f 0.53 70| 0.56| 047
31 -0.45| -0.36 71| 0.51| -0.38
32 0.59( 0.52 72| 0.68| 0.49
33 0.59| 045 73| 048] 0.44
34 0.68| 0.52 74| 0.56| 0.49
35 0.45| 0.33 75| 0.59| 0.47
36 0.56| -0.38 76| 0.59| 0.52
37 0.56| 0.42 77| 0.66| 0.49
38 0.42| -0.38 78| 0.64| 0.50
39 0.56| 0.38 79| 0.64| 047
40 0.51| -0.40 80| 0.72) 0.49

b

tn
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Assim podemos interpretar o plano principal da ACM da seguinte forma: o primeiro
e segundo quadrantes (sentido hordrio a partir do quadrante positivo) apresentardo
individuos com pouco ou nenhum sintoma, sendo que quanto maior 0 escore no primeiro
eixo, menor a intensidade ou presenca de sintomas no individuo. Nestes quadrantes o
segundo eixo pouco contribui. No terceiro quadrante apresentard individuos com
intensidades de sintomas Razodvel e Bastante, sendo que quanto menor o escore do
individuo no segundo eixo, maior serd a presenca destas categorias. Logo o quarto
quadrante apresenta os individuos com predominincia em Muito. Note que o gradiente dos
ecores estd em ordem inversa a intensidade de sintomas. Este problema pderia ser resolvido
multiplicando-se este eixo por -1, e o segundo também consegiientemente.

Entdo quanto maior a distdncia 4 origem na diregio do quarto quadrante, mais
intenso o sintoma geral do individuo. Quanto maior a distancia a origem na dire¢ao dos
primeiro e segundo quadrantes, menor a intensidade de sintomas gerais, e
consequentemente, no terceiro quadrante temos a intensidade também aumentando a
medida que o individuo se afasta da origem em seus escores. O gréfico 5.2 apresenta os
escores dos individuos do estudo no primeiro plano. O tamanho dos circulos € proporcional
a contribuigdo do individuo na inércia dos eixos 1 e 2, e pode ser interpretado também
como a intensidade do sintoma: quanto maior o circulo, maior o desconforto geral do
individuo. Note a posi¢do coerente das categorias da variavel Grupo.

Uma vez que nd@o ha uma clara diferenga de padrdo de escala entre os itens,
evidenciando um Unico construto, espera-se que O MesmO se repita para as sub-escalas, ou
dimensoes de sintoma, que compdem o instrumento.

O grafico 5.3 apresenta as coordenadas das categorias de cada variavel (ordenadas)
contra a escala de resposta empregada (0, 1, 2, 3, 4) nas abscissas. Quanto mais préximo de
um segmento de reta a 45° a linha do gréfico se apresentar, maior a evidéncia de validade
da métrica da escala de resposta empregada, para a utilizacdo dos escores propostos
(medias das categorias de resposta). Percebemos que a grande maioria dos itens apresenta
métrica coerente com a escala de resposta original. As retas sdo descendentes pelo fato do
primeiro fator se apresentar em ordem inversa ao gradiente da escala original, como j

citado acima.
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Logo a utilizagdo do critério de somas e médias para obtengio dos escores e
classificagdo dos individuos sobre esta nova escala final pode ser considerada vélida neste

instrumento.
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fig. 5.6 (continuagao) — Escores Otimos do primeiro eixo da ACM contra escala de resposta do

instrumento (por dimenséo de sintoma)

Desta forma podemos analisar e interpretar os escores propostos pelo instrumento,

como descrito em 5.1.2. A tabela 5.2 apresenta as estatisticas descritivas para os escores das

nove dimensoes de sintoma, divididos por sexo e grupo de estudo, compondo 4 grupos

comparaveis, de um total de 8 normas americanas propostas (Derogatis, 1994). No Anexo 1

encontram-se 0s histogramas com as distribuic¢des dentro de cada grupo formado por Grupo

de Estudo e Sexo.
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tab. 5.9- Estatisticas resumo dos Escores Brutos de cada dimensao de sintoma para

respostas completas

Controle / Fem. Controle/ Masec.
| Obs Mean DP Min Max | Obs Média DP Min Max
......... e e e e e e e e —————————
somato | 213 29 .75 0 3.33 somato | 181 B4 78 B 3.33
interp | 213 .94 .76 0 Dot interp ] 181 76 .68 0 2.7
obss | 211 =99 05 D 3.40 obss | 183 .87 .74 0 3.6
depre | 210 93 72 0 3.61 depre | 183 .87 .66 0 2.92
ansied | 213 « 92 .83 0 3.70 ansied | 182 s75 74 0 3.6
host | 216 .78 .81 0 4.00 host | 183 .64 .74 0 3.16
fobia | 214 <81 .80 O BT fobia | 182 7 T 0 3.42
paranoia | 213 .98 g1 0 4.00 paranocia | 182 .87 .84 0 4.00
psico | 214 .67 .76 0 4.00 psico | 178 74 275 @ 3.50
adicio | 215 1.07 .80 0 3.28 adicio | 183 .86 72 0 3.42
Caso/ Fem. Caso/ Masc.
variable | Obs Média DP Min Max Variable | Obs Média DP Min Max
_________ o ——————— e ———— o T
somato 134 162 .99 0 4.00 somato | 62 1.34 .91 0 3.50
interp | 137 1.51 .98 0 3.55 interp | 63 1.39 .90 0 3.66
obss | 134 1.58 .96 0 3.90 obss | 61 1.51 .96 0 3.80
depre 136 1,71 .91 0 3.84 depre | 62 1.43 .91 0 3.84
ansied | 133 ti53 1.090 0 3.90 ansied | 62 1.41 g9 0 4.00
host | 136 1.25 1.02 0 4.00 host | 63 1.11 .98 0 4.00
fobia 136 L.27T 108 0 3.85 fobia | 62 1.13 .89 0 4.00
paranoia 136 1.41 .99 0 3.83 paranoia | 62 1.35 .90 0 3.00
psico | 136 1.15 «B3 V] 3.40 psico | 62 1.20 .82 0 3.40
adicio | 137 1.64 .90 0 3.42 adicio | 63 1.44 .89 0 3.14
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5.3- Conclusao sobre a valida¢ao da escala GSI do SCL 90 R4

O instrumento propde como resultado uma escala final unidimensional na forma de

um Indice Global de Gravidade (Global Severity Index). Pressupde-se entdo que este

instrumento apresente como estrutura fatorial apenas um fator bem definido, além de uma

correta classificacdo dos individuos em seu respectivo grupo. A interpretagcao dos

resultados da validagdo via ACM podem ser sintetizados da seguinte forma:

I

2

A estrutura fatorial acusa um fator consistente no primeiro eixo da ACM, fato
comprovado pelos coeficientes fatoriais calculados (tab. 5.8). Os demais eixos, 2 a 4,
seriam contrastes entre as intensidades de sintoma representados pela escala de
resposta, uma especie de refinamento da escala. A utilizacao destes eixos com intuito de
classificac@o de individuos se torna mais eficiente se deseja-se a classificagdo de uma
intensidade intermediaria de sintomas do distirbio;

A validagdo de critério, via comparacdo de individuos em dois grupos, apesar de
apresentar resultados coerentes conforme ja citado, ndo mostrou grande poder de
discriminag@o. Talvez o fato do grupo denominado Controle ser formado de pacientes
de outros ambulatérios, que ndo o psiquidtrico, tenha causado esta perda de contraste,
uma vez que um hospital enquanto ambiente hostil ao cotidiano pode gerar o
desconforto (distress) medido pelo instrumento independente do ambulatério;

A aplicagdo do GSI, a média das respostas dos individuos como instrumento de triagem
clinica € valido conforme observado na comparagio entre a escala tima e a de resposta
(graf. 5.3). No entanto deve-se criar critérios ¢ pontos de corte para a populacdo
estudada especificamente. A aplicacdo de Andlise de Agrupamento e Discriminante
seriam de grande importancia no aspecto exploratdrio, cabendo a Teoria de Resposta ao
Item (Andrade, D. er a/. (2000)) uma estimagdo mais consistente destes pontos de corte

em uma escala unidimensional.
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6. Consideracoes Finais

Este trabalho procurou explorar a aplicacao de uma técnica multivariada, a Andlise
de Correspondéncia Multipla (ACM), no campo da psicometria aproveitando basicamente
as abordagens de duas escolas tradicionais no estudo de Andlise Multivariada, a francesa e
a holandesa. A primeira, como dito no capitulo 1 aborda a interpretacdao geométrica dos
graficos, respaldada por resultados numéricos voltadas a qualidade de representacdo. A
segunda utiliza um enfoque de escalonamento, de uma “redugdo puramente numeérica, ou
uma compressdo de dados™ (Lebart (1995). p. 17) na chamada Andlise de Homogeneidade.
Busca-se uma quantificacdo 6tima que tém sua utilizagdo apropriada como valores de
categorias ordinais qualitativas.

Na exploragao utilizou-se a solugdo da Andlise Fatorial, método classico na
psicometria, através de Componentes Principais como um critério de comparagdo.
Observou-se no capitulo 4 que em algumas situagdes a técnica de ACM fornece uma
melhor resolu¢do no estudo da estrutura fatorial dos instrumentos, como no caso da
simulacao 5 onde ocorre a situagdo mais complexa. Na separacdo de grupos de individuos a
ACM mostrou-se sempre superior, indicando que esta técnica em um estudo de definicao
de normas para um instrumento, por exemplo, tem maior potencial como input para
técnicas classificatonas.

Além do desempenho da técnica em relagdo a forma classica de andlise sdo
apresentadas outras vantagens, uma vez que a ACM permite um estudo em nivel de escala

de resposta, ou seja, ¢ possivel analisar as propriedades de ordenacdo de resposta ao
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estimulo através da escala 6tima obtida no eixo de interesse (aquele que representou o
construto, como visto nas simulacdes).

A representacdo simultanea de individuos e categorias (linhas e colunas da matriz
de dados) € outra vantagem, uma vez que permite uma interpretagao direta das posigoes dos
individuos em relagdo as categorias. A representacdo de individuos e vanaveis ilustrativas
também € de grande auxilio, principalmente no estudo psicométrico em grupos de
diferentes perfis culturais e s6cio-econdrnicos.

Uma aplicagdo semelhante de Andlise de Correspondéncia Miltipla em
instrumentos com escala de Likert € feita por Gifi (Gifi (1990), p. 438-440). Nesta
aplicac@o s@o apontadas as vantagens desta técnica na identifica¢do de itens com ordem
diferentes através da Escala Otima. E feita uma comparagdo também com a forma
tradicional de anédlise através da correlagio média inter-item, sendo que a matriz
recodificada (a matriz Q apresentada em 3.3.6) apresentou um aumento neste incice. Gifi
salienta que na forma tradicional os individuos sdao escalonados de acordo com a soma dos
pontos considerando a mesma importancia para todos os itens, enquant0o nos escores
induzidos pela escala 6tima, itens com maior poder de discriminag@o contribuem mais. A
Andlise de Correspondéncia Multipla (ACM) € tratada também como um testz para a
suposicao de que a escala de resposta empregada pode realmente ser considerada um
continuo. Termina concluindo que a abordagem via ACM apresenta vantagens em relacao a
forma tradicional de tratamento e anélise.

Alguma discussdo a respeito € feita também em Weller e Romney (1990) mas em
uma compara¢@o da Andlise de Correspondéncia Simples (ACS) e Componentes Principais.
Salientam que a ACS apresenta as relagdes de interag@o, na linguagem de modelos log-
lineares (Bishop, 1975), e ndo os efeitos principais, ou as diferengas das marginais totais.
Se pensarmos na ACM como uma ACS aplicada a uma matriz indicadora onde as varidveis
de linha s@o os individuos e as colunas representam as categorias de resposta dos itens, esta
¢ uma vantagem, uma vez que ndo se explora esta questdo de efeitos principais, e sim as

interrelacoes entre as colunas e/ou linhas de modo a se obter um escalonamento otimo.
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6.1- A Estratégia sugerida

Em vista da explorag@o tratada até aqui se pode tragar uma estratégia para avaliagio
de instrumentos psicométricos com o intuito de validagdo dos mesmos.

Parte-se do pressuposto de que o instrumento foi aplicado sobre uma amostra
representativa da populagéo alvo, suficientemente grande, com os controles adequados, nos
moldes dos Ensaios Clinicos. A aplicagdo em grupos de individuos com perfis diferentes é
de grande interesse no estudo do comportamento. No caso de instrumentos que visam
diagnosticar determinado distirbio € aconselhavel a aplicagdo em um estudo tipo Caso-
Controle afim de se verificar o poder de classificagdo da escala final.

Tendo os dados em maos, parte-se a andlise estatistica, que de forma geral pode

seguir 0s seguintes passos:

1. E importante a descricao demografica da amostra estudada de forma a se ter bem
definida a populac@o sobre qual foi aplicado o instrumento, bem como o controle das
fontes observaveis de variacdo. Em um primeiro momento através de tabelas de
contingéncia marginais, e através da Analise de Correspondéncia Multipla;

2. Aplica-se a Andlise de Correspondéncia Miiltipla aos dados do instrumento na amostra
como um todo. No caso de um estudo com interesse de grupos determinados a pridri a
representag@o das categorias de grupo deve ser feita como varidvel ilustrativa. Uma vez
verificada alguma laténcia nos dados, indicado pelo Diagrama de Autovalores,
identifica-se os eixos de interesse e parte-se para a interpretacao dos dados;

3. Analisa-se o formato da nuvem de pontos dos itens. Este formato ja fornece evidéncias
sobre a ordenag¢do das escalas de resposta e da dimensionalidade da escala do
instrumento (ou das escalas quando o instrumento apresenta multiplas escalas). Os
resultados numéricos de contribui¢cdes dos itens a inércia dos eixos de interesse bem
como o célculo das cargas fatoriais (ver 3.3.6);

4. Analisa-se as Escalas Otimas obtidas nos eixos fatoriais de interesse contra a escala de

resposta original. Este ¢ um estudo de ordenacdo mais detalhado, item a item, onde
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identifica-se os itens problematicos quanto a ordenag@o e discriminagdo através da
forma do grafico de linha.

5. Parte-se para a andlise no nivel dos individuos. Estuda-se a nuvem de pontos dos
individuos na procura de agrupamentos destes que possa trazer alguma informagdo
sobre o instrumento. No caso de um estudo do tipo Caso-Controle por exemplo. espera-
se encontrar uma discriminacdo destes individuos. A aplicagdo de outras técnicas
multivariadas como Andlise de Agrupamento ¢ Andlise Discriminante (Johnson e
Wichern, 1998) sobre os escores do individuos pode diagnosticar a presenga destes
grupos.

6. Representa-se simultdneamente os individuos (linhas) e as categorias (colunas). Esta
representacdo ajuda no entendimento ¢ justificativas das separagdes dos individuos.

7. Caso certificada a linearidade da escala de resposta dos itens que compdem o
instrumento pode se partir para as analise convencionais de comparacdo de escores

entre gupos através de teste estatisticos usuais.

Até€ o passo 4 temos elementos suficientes sobre a estrutura fatorial do instrumento e da
validade de uma utilizacdo através de somas de pontos. No caso de se encontrar itens
inadequados a este uso, exclui-se estes itens e retorna-se ao passo 2, inicio da andlise. A
exclusdo de itens que ndo possuam a relagfo linear com a escala de resposta original tende
a deixar mais significativa a estrutura fatorial. Gifi sugere a aplicacao da andlise fatorial na
matriz de dados recodificada, ou seja, com os valores de resposta originais dos individuos
substituidos pela Escala Otima (Gifi, 1990). Nos passos 5 e 6 procura-se entender as
relacdes entre os individuos e o instrumento, bem como as questdes relativas a
discriminacdo e classificagao.

Estes elementos s@o suficientes para um bom entendimento do instrumento; uma
exploragdo inicial que serve de base para a justificativa de uso de técnicas inferenciais em

uma etapa posterior, baseada na escala final obtida através de soma ou média dos pontos.
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Apéndice A

A.l1- Breve introdugio a Psicometria

Segundo Guilford (1954) “Os métodos psicométricos s@o procedimentos para
medidas psicologicas”. Esta simples definicéo jd nos dé idéia do complexo problema que
envolve a psicometria.

Partindo do principio que estes sdo métodos de medicao de objetos abstratos como
sentimentos, julgamentos, tracos de personalidade, dentre outros. este topico buscard
introduzir os conceitos principais da psicometria através de um histérico, nao aprofundado,

tracando os devidos paralelos com os conceitos habituais da teoria estatistica.

A.l.l Medidas Psicologicas

Uma medig¢ao de forma geral € definida como “um procedimento para atribuirmos
numeros ao objetos de estudo, de modo que representem quantidades dos atributos deste
objeto" (Numnaly, 1967), ou de modo mais simples “a descrigdo da informag¢do através de
numeros de modo a usufruir das caracteristicas e propriedades que os niimeros fornecem”
(Guilford, 1954).

O problema de definigdo de medidas, questoes filosoficas sobre sua representacao
dos fendmenos naturais e outras questdes possuem larga bibliografia que remete ao comeco
do século XX final do XIX. Podemos pensar como este sendo o principal problema das
ciéncias naturais. Uma vez aceita, validada, uma medidas® torna-se padrdo para discussoes,
comparagoes ¢ interpretagdes de diferentes problemas.

Em fendmenos fisicos a associacdo do objeto de estudo e sua representacdo em

termos de medida € quase imediato. Ao se estudar altura, temperatura, velocidade, tamanho

0 termo “medida” seré utilizado como o resultado de uma medi¢do, e nio deve ser confundido, no dmbito

deste trabalho, com o termo utilizado na Teoria da Medida em probabilidade.
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de populacdes, o proprio objeto de estudo se confunde com seus atributos a serem medidos,
e por sua vez a medida se confunde com o atributo em termos racionais. Os atributos sdo
quantitativos e ndo € necessario grande esfor¢o para entende-lo e representa-lo em uma
dimensé@o numérica.

No entanto quando se estudam problemas cujos atributos sdo qualitativos a
discussdo e compreensdo de “o qué medir e como medir” para representar o objeto de
interesse passa a ser mais complexo.

Para melhor enterdermos as complexidades envolvidas, podemos partir da visdo de
que o processo de medi¢ao envolve, seja qual for a drea, trés passos principais (Thorndike
1961):

1. Identificar e definir o(s) atributo(s) a ser(em) medido(s). Nunca se mede o
objeto de estudo. A medi¢do sempre se da sobre atributos deste objeto. Como
dito acima, esta identificagdo nem sempre € clara em medicGes de variaveis
subjetivas, como € o caso das medidas psicoldgicas.

2. Determinar um processo mediante o qual o atributo possa ser medido (sistema
de medi¢do). Define-se a maneira e os métodos e instrumentos a serem
empregados na medi¢ao. No caso da psicologia estes métodos devem manifestar
os atributos de forma a serem perceptiveis. Os chamados estimulos, podem ser
fisicos, julgamentos ou sentimentos descritos pelo individuo geralmente de
forma padronizada, através de respostas fechadas.

3. Estebelecer procedimenios e técnicas que traduzam as observagoes de

indicagdes qualitativas em termos de quantidades.

A.1.2- Breve Historico

Até final do século XIX, inicio do XX a psicologia era entendida como parte da
filosofia, buscando explicaghes para os eventos psicolégicos na relagdo entre a “mente ¢
alma” (Thorndike ef al., 1961), quase totalmente ndo experimental. A idéia de que fosse
possivel medir atributos psicoldgicos era vista com certa relutancia e até hostilidade pelos

pesquisadores da area.
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Com o avango das ciéncias fisicas e biolégicas, baseadas principalmente em
experimentacao, a psicologia encontrou o apoio e embasamento que precisava para
desenvolver seus métodos especificos.

Herbart (1786-1841) , Weber (1795-1878) e Fechner (1801-1887), escrevem
trabalhos no final do século XIX, tentando atribuir medidas a eventos psicolégicos. A
preocupagdo nesta €poca era estudar e quantificar as relacbes entre eventos fisicos e
psicologicos. tais como reacdes a estimulos visuais e auditivos. Desenvolvia-se a
psicofisica: busca-se um modelo, matematico ou probabilistico, que “explique” a relacdo
entre um estimulo (fisico) e uma resposta (atributo psicolégico). As perguntas bésicas a
serem respondidas sdo “como a resposta depende do estimulo?”, “quanto a resposta varia
quando vanamos o estimulo, em termos de unidades de medida?” e “qual € a unidade de
medida?”. Alguma leis sdo formuladas, como a “lei de Weber ", ou a “lei dos julgamentos”
(Nunnaly, 1967).

O primeiro laboratério experimental para psicologia foi fundado em 1879, em
Leipzig, Alemanha, por Wilhelm Wundt (1832-1920) e tinha como interesse principal
estudos psicofisicos.

Enquanto isso, uma outra linha de estudo comecava a se desenvolver baseada nas
diferencas individuais, levantadas nos aspectos fisicos por Darwin em seus trabalhos sobre
a origem das espécies. Quem estuda estes aspectos do posto de vista mental, incentivado
pelo préoprio Darwin € Francis Galton (1822-1911). Seus estudos também incluiam o
desenvolvimento de um ferramental estatistico para as comparagdes individuais, contando
com a ajuda de Karl Pearson e Charles Spearman.

Contemporaneo a Galton, Francis Binet desenvolve a primeira escala de inteligéncia
conhecida como “Escala de Biner-Simon” (Binet, 1905), parte de um projeto do governo
francés que visava detectar criancas com dificuldade de aprendizado.

Esta linha de trabalho ganhou o nome de “7Teoria de Testes Mentais™. O termo foi
utihzado pela primeira vez por James McKeen Cattell (1860-1944) (Cattell, 1890),
discipulo “rebelde” de Wundt, que apesar da oposicao do mestre levou adiante seus estudos
sobre diferencgas individuais, desenvolvendo metodologias sobre testes mentais.

Desde entiio os testes mentais fazem parte das mais diversas areas, em selegao de

pessoal, encaminhamento especializado, dentre outras. O grande “boom” dos testes mentais
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ocorreu entre 1915 e 1930 (Freeman, 1967) com o advento da primeira grande guerra,
sendo o exército americano um dos seus maiores percussores. Apos esta fase o uso destes
testes passou a ser indiscriminado, nas mais diversas dreas para os mais diversos
propositos, o que levou a muitas mas utilizagdes, sem qualquer critério, fornecendo
argumentos para criticas severas das linhas de trabalho opostas aos testes, que cairam em
certo descrédito, tendo o periodo entre 1930 e 1945 como de reavaliag@o e reestruturacao
dos testes. Novamente com a Segunda Grande Guerra houve o segundo “boom”. Neste
periodo a preocupagdo foi principalmente educacional e de medir aptidoes. Em 1935 €
criada a revista Psychometrika, por L. L. Thurstone, especializada no assunto de aplicagdes
matematicas e estatisticas na drea de psicologia. Thurstone desenvolve trabalhos tanto na
psicofisica (“lei dos julgamentos comparativos™), como na drea de testes mentais,
escrevendo muitos trabalhos em Andlise Fatorial Multipla .

A utilizagdo dos testes mentais fora do objetivo de classifica¢cdo do individuo em
termos de aptiddes, como um instrumento na psicologia clinica é mais recente. Mesmo os
testes de inteligéncia ndo podem ser considerados puramente clinicos, pois sempre tém o

objetivo de alocar individuos em funcdes ou grupos especificos.

A.2- Sobre Validacao

A grosso modo, validar uma escala de medida consiste em verificar se esta estd
realmente medindo aquilo que se propde a medir. Apesar da aparéncia ébvia desta
“defini¢do” diversos aspectos, nem sempre tdo Obvios, estdo envolvidos na validagdo de
uma escala de medida.

Se pensarmos em um caso simples, como por exemplo a validagdo da escala
utilizada em uma régua, o problema da validacao consiste em uma compara¢@o das medidas
realizadas com este instrumento, com padrdes fisicos ja devidamente estabelecidos, uma
vez controlada fontes de variac@o sistemdtica (operadores, método de medicao, ete...). O
problema neste caso estd bem delimitado, a medida em questdo ¢ de uma dimensao
objetiva, e um julgamento final se torna de facil percepcdo e compreensdo, tendo inclusive

parametros de precis@o e exatiddo bem estimados.
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No entanto o problema passa a se tornar mais complexo na medida em que o grau
de subjetividade da dimensao a ser medida aumenta. Entdo uma simples comparacio com
padrdes conhecidos nem sempre € suficiente, ou 0 que temos como critério de comparagio
ndo se pode chamar de padrao.

No caso de escalas psicométricas, foco deste trabalho, a validagdo ndo € algo
facilmente definida e acessivel. As dimensdes a serem medidas ndo sdo fisicas, sio em
grande parte tedricas, até comprovadas clinicamente, mas em um senso estrito ndo existem.
Para medi-las sdo utilizados recursos indiretos de estimulo-resposta, questdes sobre
sintomas aptidGes, sentimentos, julgamentos dentre outros, de forma que um conjunto
destes estimulos, inter-relacionados de alguma forma ja conhecida, consiga representar esta
dimensdo subjetiva de interesse.

Pelos aspectos apresentados acima fica bastante claro que um estudo de validagdo se
baseia em investigagGes empiricas. N@o ha como validar algo, nestes aspectos, meramente
pela teoria ou imposicdo de idéias. Também podemos dizer que na verdade o que se valida
ndao € a escala em si, e sim a utilizagdo desta escala para determinado problema, em
determinado universo. Ou seja, a régua pode ser vélida para se medir comprimento em

superficies retas e regulares, mas nao para superficies irregulares ou curvilineas.

A.2.1- A validacao na psicometria

A preocupagdo com a validagdo de escalas psicométricas surge junto com o
desenvolvimento das escalas e a teoria de Testes Mentais.

As medidas psicolégicas devem servir a trés importantes fun¢des (Nunnaly, 1967):
1) estabelecimento de relagdes estatisticas com uma determinada variavel, 2) representar o
contetido de um dominio especifico, € 3) medir tracos psicoldgicos. Correspondendo a estas
trés fungdes temos trés tipos principais de validagdo: 1) validacdo de relacionada ao
critério, 2) validag@o de contetdo e 3) validag@o de construto. Os nomes destes trés tipos de
validagdo variam de autor para autor. Uma discussdo maior sobre estes problemas pode ser
encontrada na literatura relacionada (Numnaly, 1967; Freeman 1967; Guilford, 1954). A

seguir a defini¢do e discussdo sobre cada um dos tipos.
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1) Validacao relacionada aocritério- (ou Preditiva)

o

Este tipo de validag@o diz respeito a capacidade do instrumento utilizado de estimar
algum aspecto ou comportamento importante comparado a um critério externo ao
proprio instrumento. Seria 0 mais préximo ao caso simples da régua. Ou seja, trata-se
da associacdo empirica da escala do instrumento com algum critério ja conhecido e
utilizado.

No caso da psicologia este critério pode ser alguma outra escala ja utilizada, e a
validade € acessada quase exclusivamente através de coeficientes de correlacdo entre as
varigveis estudadas nos dois instrumentos.

E argumentado por alguns autores (DeVellis, 1991) que este tipo de validacao é
independente de qualquer teoria envolvida, ou seja se um instrumento tern grande
correlagdo com o critério ndo importa a incoeréncia com a teoria. No entanto o
problema de critério ndo deve ser encarado desta forma, ou estaremos recorrendo 2
espuricidade dos fendmenos naturais ou ndo que tanto nos cercam (Nunnaly, 1967).

Mais uma vez fica claro que a validagdo se d4 quanto ao modo de uso da escala.

Validagao de Conteudo

Ao se estudar comportamento, sentimentos, tracos de personalidade o pesquisador
deve ter definido o dominio sobre o qual estd trabalhando. Sobre dominio podemos
dizer que sena o universo de todos estimulos que dizem respeito & varidvel que estd
sendo medida.

Validar o conteido de um instrumento seria avaliar o quanto adequado s@o os
estimulos presentes na representacao do dominio.

Claramente este ndo € um problema facil. A delimitacado de um dominio nem
sempre € clara. Um exemplo objetivo € um teste fonético, onde o dominio seriam todas
as palavras do vocabulario de determinado idioma. A validagido seria feita sobre as
palavras envolvidas no teste, € o quanto elas estariam representando os fonemas

daquele idioma. No entanto para instrumentos que procuram medir tragos de

personalidade este dominio € praticamente impossivel de ser delimitado. Qual seria o
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universo dos estimulos para se verificar depressdo através de um instrumento, por
exemplo?

Alguns autores também colocam nesta classe de valida¢@o os problemas semanticos
e estruturais do instrumento, argumentando que o conteido na verdade € mais do que
representar. O dominio pode estar bem representado, mas o teste apresenta dificuldades
nas respostas dos estimulos, ou o teste € de dificil aplicac@o.

Esta validacdo € normalmente feita na construgdo do instrumento, € ndo na

aplicacao.

Validacao de Construto

Esta é tida como a validagdo mais importante de um instrumento na opinido da
maioria dos autores, principalmente apds a década de 50 (Numnaly, 1967). Com os
avancos dos métodos de Analise Fatorial esta passou a ser a principal preocupacio dos
pesquisadores da area.

Basicamente busca saber se os estimulos envolvidos no instrumento se inter-
relacionam de forma adequada com a teoria, e se podemos interpretar estas relagdes
como a formagio de um construto. E bastante semelhante com a defini¢do grosseira de
validacao apresentada no comeco deste tépico: “O instrumento mede o que se propoe?”.

Um construto representa uma hipdtese de que uma variedade de comportamentos
irdo se relacionar de uma forma esperada de acordo com a teoria em estudos de
diferencas entre individuos (Nunnaly, 1967). Entao podemos entender a validacao de
construto como um estudo da estrutura de variacao de resposta aos estimulos. Se a
associacdo entre os estimulos € relativamente forte, entdo podemos dizer algo sobre a
representacido de um construto.

Podemos delinear este tipo de validacao por trés objetivos principais:

1) Especificar o dominio das varidveis observaveis (resposta aos estimulos);

2) Analisar através de estudos empiricos e metodologia estatistica quanto estas

varidveis observaveis medem a mesma coisa ou ndo, em relagdo as medidas de

um mesmo construto e de construtos diferentes;
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3) Realizar estudos de diferencas individuais e/ou experimentos controlados de
forma a acessar o quanto as medidas utilizadas no construto sdo previsiveis, no
que diz respeito & teoria envolvida.

Ainda podemos resumir estes trés objetivos em dois atributos que espera-se que o
construto em questdo tenha: Estrutura Interna e Estrutura Cruzada. A primeira,
também chamada consisténcia, diz respeito aos objetivos 1 € 2 citados anteriormente.
Ou seja, se as varidveis observdveis estdo medindo as mesmas coisas, 0 que certamente
¢ mais plausivel de acontecer uma vez que dominio esteja bem representado pelas
mesmas. Este atributo e os termos utilizados possuem estreita relagio com a
fidedignidade do instrumento quanto ao construto, como serda discutido adiante. No
entanto o fato de um conjunto de itens apresentar consisténcia interna € uma
caracteristica mecessaria no entanto nio suficiente. Pode-se estar medindo a mesma
coisa com 0s itens, mas nada indica neste caso que o que esta sendo medido seja
realmente o intencionado. E de se esperar que estas medidas se relacionem de forma
coerente com a teoria de base com relagdo a outros construtos e/ou critérios. Neste
ponto estamos analisando o cruzamento da estrutura intema com outras fontes, através
de comparagdes com outros instrumentos ou de intervengdes experimentais, conforme
salientado no objetivo 3.

De certa forma a validacdo de construto engloba as demais validagdes citadas
anteriormente, uma vez que precisamos de uma defini¢do de dominio e de critérios de
comparacdo. Como classificar um individuo quanto a deterrminada aptidao (validade
preditiva), por exemplo, se ndo existe um contetido valido e/ou um construto medido de
forma coerente? Novamente temos a questdo da validagcao do uso do instrumento.

Vale a pena salientar ainda que uma validag@o, seja qual for o tipo, € um processo

continuo de aprimoramento de um instrumento de medida, e nunca um estudo Gnico.

A literatura cita ainda outros tipos de validacGes, variacdes ou mesmo apenas nomes
diferentes das aqui apresentadas. Nomes como Validade Facial, Validade Fatorial,
dentre outras . Referéncias para um estudo mais aprofundado sd@o Nunnaly (1967),

Guilford (1954), Freeman (1962).




A.3- Analise Fatorial

A.3.1 Breve Historicos

A Andlise Fatorial (AF) tem como ber¢o o estudo de problemas psicolégicos, mais
especificamente a psicometria. A busca pela explicagdo de aptiddes e habilidades é de
grande interesse da ciéncia. e este método veio como uma tentativa de se especificar
modelos estatisticos para explicar as teorias psicolégicas das habilidades e comportamentos
humanos. Por este motivo talvez esta técnica € muitas vezes considerada como uma sub-
area da psicologia. Nao devemos no entanto esquecer o forte apelo matematico e estatistico
que a justifica como area de estudo das ciéncias estatisticas.

Para entender-se o desenvolvimento e as 1déias deste método € preciso voltar ao
final do século XIX. quando o cientista britanico Sir Francis Galton buscava respostas e
explicacdes sobre as diferencas individuais em tragcos humanos como estatura, forca e
inteligéncia. A pergunta principal de Galton era: “Quanto estas diferencas em tragos
humanos podem ser genéticamente determinadas ?"'. Recorreu entdo ao estudo entre pais e
filhos. A proximidade com o matematico Karl Pearson fez com que este também se
interessasse pelo problema, em termos de quantificagdes destas diferengas em tracos.

Motivado com os problemas de quantificag@o da biologia, antropologia e psicologia
do colega Galton, Pearson, voltou-se ao estudo de um indice que indicasse a natureza € o
grau de relacdo entre duas varidveis métricas. Tratando as varidveis como vetores centrados
em suas médias, sugere um indice de relagdao entre dois vetores muito utilizada ja em
algebra linear, o cosseno do adngulo entre estes vetores. Surge o coeficiente de correlagdo de
Pearson.

Com esta idéia lancada e aceita pelo meio, desde que baseada em uma estrutura
teérica conhecida (evitando espuricidade), em 1897 G.U. Yule publica o paper classico
sobre as Correlagoes Parciais e Multiplas (Yule, 1897). A idé€ia era, dada uma varidvel fixa
em uma matriz de varidveis, procura-se a combina¢do linear das demais varidveis que tenha

a maxima correlac@o com a primeira. Esta seria a base para a AF.
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Em 1901 Pearson publica o artigo sobre o “Método dos Eixos Principais™ (Pearson,
1901), a base para o que conhecemos hoje por Componentes Principais, tanto a técnica
quanto a forma de estimagao das cargas fatoriais dos modelos atuais de AF.

Nesta €poca os psicilogos ingleses. inclusive Galton e Herbert Spencer, teorizavam
sobre um fator geral que fosse comum a todas as habilidades de um individuo, em qualquer
area de estudo. Charles Spearman. partidirio desta teoria, escreve em 1904 o primeiro
trabalho sobre AF: “General Intelligence, Objectively Determined and Measured” . O
modelo proposto se baseava na equagao

Z=4G+U
onde Z, € a j-ésima resposta a um estimulo (escore de um teste. por exemplo), g, € a carga
fatorial indicando o grau com que esta se associa com a habilidade-geral latente G, e U,
nao correlacionada com G mas apenas com Z, representando a parte especifica desta. Este
modelo ficou conhecido como o modelo de dois fatores, um geral e um especifico.

Neste ponto a discussdo passa a ser quanto a modelagem de fatores que explicassem
os tragos e/ou habilidades humanas. Alguns psicélogos britanicos como Cyril Burt € P.E.
Vermnom, argumentavam que adicionalmente ao fator geral, haviam alguns fatores “menos
gerais” para habilidadaes também “menos gerais”, de forma hierdrquica. Ou seja. “a mente
€ organizada hierarquicamente de uma abilidade geral até algumas extremamente
especificas” (Mulaik, 1972, p. 7-8).

Por volta de 1930, L.L. Thurstone, psicélogo americano, parte do raciocinio de que
as habilidades podem ser explicadas por um grupo de fatores gerais ndo apenas um e de
forma nd@o hierarquica, tomando o modelo proposto mais parcimonioso. Comega ©
desenvolvimento da Andlise Fatorial Multipla (AFM). A idéia é encontrar fatores que
fossem relacionados com as varidveis observaveis de tal forma que estas formassem
subgrupos com a menor redundéncia possivel (do inglés noroverlapping). Quando esta
estrutura era encontada era atribuido o nome de simple structure. Para tal, matematicamente
nos modelos propostos, € necessaria a suposicao de ndo correlagdo entre os fatores, ou
geométricamente falando, fatores ortogonais.

Apos este periodo a AFM passou a ser utilizada nas mais diversas areas da ciéncia,
muitas vezes criticada pela aplicagdo cega e sem fundamentacdo teorica da estrutura do

problema analisado (Freeman, 1962). A AFM muitas vezes apresenta resultados nao
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interpretdveis, ou at€é mesmo contraditérios, frutos da ma aplicacdo, inadequagdo da
natureza dos dados ou mesmo de problemas matematicos quando se alteram algumas das
suposicodes do modelo (Johnson ef af., 1998).

No entanto até os dias atuais esta técnica € largamente aplicada em problemas de
psicometria como validagdo e estudo de instrumentos psicométricos, muitas vezes baseados
em respostas qualitativas ordinais, onde ¢ utilizada uma métrica imposta no
desenvolvimento do instrumento. Ao se utilizar as matrizes de correlag@o ou covariancia
como base para a AFM esté se aceitando esta métrica como verdadeira, além do fato de que
tracos e estados psicolégicos, muitas vezes “medidos” por estes instrumento serem

inclusive teéricamente fortemente associados.

A.3.2 O Modelo de Andlise Fatorial Ortogonal

Nesta se¢do serd apresentado o modelo de analise fatorial mais utilizado atualmente,
como proposto em Johnson e Wichern (1998).
Seja a matriz das varidveis observdveis X, com J componentes, com vetor de

médias | e matriz de covaridncia Z. O modelo fatorial ortogonal sobre a matriz de

correlacdo p € dado pelo sistema

u:fuﬁl-}flzf’} +"'+£1P*FP*+61
0,
Xz—#z
=1 F +1,F ++l 0 Fp + €
_"'0_2 . | 22" 2 2P 2 (A31)
X;_

J—Hy
U—:E“I‘IE +IJ2F2+”.+[JP*FP"+€P"
J

ou em sua forma matricial

(X-1" "2 =LF+¢ (A3.2)
onde /, sdo chamadas cargas fatoriais da i-ésima varidvel no j-€simo fator comum £}, sendo
L a matriz das cargas. O componente g; refere-se ao fator especifico da i-ésima variavel.
Maxwell (1977) aponta que em alguns estudos este fator, também chamado de erro, tende a

ser uma combinacéo de erros de medig¢ao e fatores que s@o de exclusividade da variavel.
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Pode-se entender entdo o modelo como sendo uma regressio miultipla nas
observagdes tendo como regressoras varidveis ndo observaveis, ou latentes, ou ainda
construtos. Este modelo na forma apresentada em (2.2) seria algo quase indeterminado,
fazendo-se necessarias algumas suposicdes a respeito de F ¢ €. E assumido que:

E(F)=0 Cov(F)=1
o, - 0
E(e)=0 Cov(e) = A= : (123
0 - o

P pxp
Estas condigoes definem o Modelo Fatorial Ortogonal.
O modelo ortogonal, por conseqii€éncia, impde a estrutura de correlacao de X tal que
p(X)=LL +A (A3.4)
ou seja

PX) =1=0 +1% +--+12, +8, e p(X;. X0 = 40,y +++1,,1,,. E ainda que p(X, F) = L.

el
Temos que ¢, = I?I +1f2 +--+12 & a chamada comunalidade, ou seja, a parte da

variancia das varidveis observaveis que contribui para a estrutura de covariancia total, e & °
a chamada de especificidade, ou seja, a componente da variancia especifica da varidvel X .

Logo, por construgdo, os fatores resultantes sdo ortogonais, 0 que pode ser visto
como uma limita¢do imposta pelo modelo, podendo ser inadequada quanto as relagies entre
os fatores. Estas relacdes se existentes acabam sendo explicitadas através da representagio
dos individuos através dos “escores fatoriais”. ou seja, dos valores “preditos” pelo modelo,
se fizermos analogia com a regressdao multipla como anteriormente.

Este seria o primeiro modelo ajustado em um problema de analise fatorial.
Posteriormente, baseado nas cargas, escores e medidas apresentados, bem como de outros
indices de diagnostico de modelo, a andlise pode partir para rotagcdes de eixos que melhor
expliguem os fatores, estimacdo de fatores obliquos. etc... Estas técnicas complementares
ndo serao detalhadas neste trabalho. Boas referéncias sao Johnson e Wichern(1998) e
Thurstone (1967).

A estrutura de correlagdo em que o modelo se baseia, bem como as cargas fatoriais,
podem ser estimadas por diferentes métodos. No caso da estrutura de correlagdao o método

mais comum € o dos momentos cruzados de Pearson no caso de variaveis continuas ou
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discretas com uma amplitude razodvel. Ha ainda estimadores para dados binarios como a
Correlagdo Tetracorica (Nunnaly, 1967, 123-124), ou a correlag@o por postos de Spearman.

A AF admite varias forma de estimacdo das cargas. Métodos via Mdxima
Verossimilhanga, Minimos Quadrados Generalizados, Centréide, Fator Principal, sdo
alguns dos mais conhecidos. No entanto o mais utilizado e encontrado na literatura de
validacoes psicométricas € a solucao por Componentes Principais. O préximo item dé uma
introducao nesta técnica de acordo com a proposta do Cap. 2.

A escola francesa considera a Andlise de Componentes Principais um método
fatorial (Lebart er al, 1995). interpretando os eixos como uma estrutura latente, e nao
apenas como uma combinagdo linear das variaveis. Mas n@o deve ser confundida com a AF

apresentada neste item, onde ha a suposi¢do de um modelo.




A.3.3- A solucdo por Componentes Principais

Utilizando a notagao do Capitulo 2, os Componentes Principais sdo 0s eixos
principais obtidos de forma mais simples, ou seja, as matrizes Q=1 ¢ ® = A™, onde Aé a
matriz diagonal dos Desvios Padrdao das colunas de H e I € identidade. Sem perda de
generalidade seja X, matriz / x J tal que

X=H-u"hA"
onde h’ = [A;, .... hjl e h'_, =%r2hb, , ou 0 vetor de médias.
i=1

Desta forma a matriz p =X” X a ser decomposta é a matriz de correlagio das J
varidveis e pode ser decomposta como . Pelos teoremas 2.1 e 2.2 a matriz p pode ser
aproximada por

p=MD, M =MD"’ ) MD,'>"=LL" +0 (A.3.5)

que € a express@o em (A.3.4) fazendo A = 0.

Entdo as cargas fatoriais fatoriais L para os P* fatores sio obtidas por
L= [‘;91 3 wess Ppn ] (A36)
onde @; ,s =1, .., P*é definidoem (2.4.14).

A comunalidade da j-ésima variavel € dada entéo por
29,2
¢; =2 P0)s (A3.7)
s=1
e as especificidades em A dadas por

8, =1-h. (A.3.8)

Desta forma temos as solucdes fatoriais através de Componentes Principais.
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Apéndice B

B.1- Decomposicio em Valores Singulares (DVS)

A abordagem feita sobre esta técnica segue a de Eckart-Young (1936) e prova

semelhante € encontrada em Cardoso (1991). Antes algumas defini¢es.
Definicio b.1: R%’ é a classe das matrizes reais ndo nulas / x J de posto P.

Definicdo b.2: A representacdo dos pontos linha no espago das colunas definida pela
transformacdo H(v): R = R/, H(v) =Hyv, tem imagem Ry(H)={ ue R’ : u=Hyv, para
algum v € R}, A transformacdo simétrica a esta, H(u): R/ - R’ tem imagem definida

por Ry(H) = {ue R :v=H"u, paraalgumv e R'}.

Definicdo b.3: Seja o espaco nulo de H(.), 0(H) = {x € R" : Hx = 0}, onde n € a dimensdo

da contra-imagem.

Definicio b.4: Seja H € EFI‘;‘" e Ap(H) matriz diagonal contendo os p autovalores de HH"
tal que A; = A2 > ... 2 Ap > 0. Entéio os Valores Singulares de H séo definidos por 6, = VA,
parap =1, ..., P. Entdo Zp(H) = (Ap(H))"? é a matriz diagonal dos Valores Singulares de H

ordenados de forma decrescente.

Teorema 1: (Relagdo Baricéntrica) Seja H € 91’;’,‘" ¢ Z(H) como definida em b.4. Seja Up
= [uy, ..., Up] 0 conjunto dos autovetores de HH’ correspondendo a seus P autovalores nao
nulos tal que

HH u, =), u, (b.1.1)

(up, ) =1p=g)  (b.1.2)
onde p, g =1, ..., P e 1(p=¢) € funcdo indicadora para p = q.




Seja Vp conjunto de P vetores tais que

s Hg (b.1.3).
a

Entdo V€ o conjunto de autovetores associados aos P autovalores nao nulos de H' H tais

que
H Hv,=X,v, (b.1.4)
(vp,vg)=1(p=q) (b.1.5)
e ainda
u, =LHTVP (b.1.6).
Op

Entdo de forma reciproca se Vp satisfaz (b.1.4) e (b.1.5) e se Up € definido por
(b.1.6). entdo satisfaz (b.1.1), (b.1.2) e (b.1.3).

Prova: Serd demonstrada primeiramente a relagao em (b.1.4).

Seja v, como definido anteriormente. Entdo pré-multiplicando ambos lados de (b.1.3) por
H' H temos

R

O-F'

Torre o T .. _ /. S .
H va— H' HH up—O'PH up—apwp—),p\p.

Agora para (b.1.5) temos que

1 1

” o
Hu,,H u,)= (HH u,,u,)=—"(u,u)=1(p=q).
50 0,0, o,

Vs V)=

A relagdo em (b.1.6) pode ser provada tomando-se (b.1.3) e pré-multiplicando-sz ambos
lados por H tem-se:

1 7
H‘p =—HH u,=0,u,=u, =—MHyv
Tp Oy

A prova das proposigdes reciprocas € andloga, substituindo-se H por H' em cada passo.
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Teorema 2 (Decomposigcdo em Valores Singulares)

SejaH e “31]2“" . Entdo existem matrizes unitarias U, / x /, e V, J x J tais que a matriz / x J

6, 0 0 0 0)

0 o, 0 0 O
SH)=U"HV=0 0 . 0 0 (b.2.7)

0 0 0 o, :

0 0 0 - 0

e conseqlientemente
H=UXH WV {5.2.8).

Prova:

Seja U = [Up Ug] com Up base ortonormal definida no Teorema 1 formando uma base de
R(HH) = R(H), e Ug = [ wp-;, ..., u; ] base ortonormal de 0( H ). entdo U é uma base
ortonormal em R’ e

H'u,=0 para p=P+I1,...1 (b.2.9).

De forma andloga seja V = [Vp V,] com Vp base ortonormal definida no Teorema 1
formando uma base de R(H” H) = R(H), e Vo =[ vp.,, ..., v;] base ortonormal de 0( H” ).
entdo V é uma base ortonormal em R’ e

Hv,=0 para p=P+1,....J (b.2.10).

Desta forma, considerando U e V, a matriz
IH)=U'HV={o;,} para i=1,...1 e j=1,..J
satisfaz
Oy = u,‘TH v, se L>F wouse j2Ppord29e(b210) Eparai) = Liwl
temos
Ty = u;TH v,
=(l/o)u HH uj por (b.1.3)
=g u por (b.1.1)

=g 1i=))= 0.
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Como U e V sido unitarias temos que

H=UzZH) V.

Teorema 3 (Eckart —Young)
Se 0s P— P termos de (b.2.8) sdo desprezados, entao
S*=H*H*"=Ups Ape(H) Vo7 =27 K, u,v,7 (b.3.11)
onde Ap+ (H) € a matriz diagonal contendo os P* maiores auto-valores de H tal que A; 2 A
> ... 2 Ap+ , € a “aproximagdo por minimos quadrados generalizados de ordem P*’ que
minimiza a funcdo perda dada por
ocH*) =r{(S-X*' (S-X*)} (b3.12)

entre todas as matrizes X* de posto P*.

prova:
Podemos escrever (b.3.12) como

A UUTH-X*) VW H-X*"}1=t{ UHV -UXV ) (UHV -UX V') } =

P P
= r{ (A(H) -PHAME) -PH } = ¥ (4,-0,,)°+ X Y 0L,
p=lpzg

onde P* tem mesmo posto de X*. Logo € claro que P* = Ap+(H), 0 que implica que X = S*

definido em (b.3.11) é 6timo.
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Apéndice C

C.1- Programas em Ox 2./ utilizados nas simulac¢bes

As simulagdes foram geradas em Ox 2./ (Doornick, 1997) e seguiram tocas a um
mesmo algoritimo baseado em duas fungdes desenvolvidas para este intuito, GeraConstruto
e GeraMultind, que utilizam a funcao runmulitinomial da prépria linguagem.

A fungio runmultinomicl retorna um vetor com a distribuicdo de freqiiéncia em »
ensaios de uma distribucdo Multinomial (», p) e tem como pardmetros 0 nimero de ensaios
n e o vetor de probabilidades p.

A funcdo desenvolvida GeraConstruto (quadro c.1) utiliza-se desta fun¢io para
retornar 0 numero do estado em que a cadeia de Markov se apresenta no i-€simo passo. A
cadeia se inicia com o sorteio do estado inicial, segundo uma uniforme discreta, e apés este
sorteio gera as J=passo observagdes seguintes segundo a matriz de transi¢io definida pelos
vetores v1 a v5 como linhas desta, onde vy = py - 1)(s) = P(xj-/%9= 5 | x,%9= 5" ) definidos
conforme o capitulo 4.

A func@o GeraMultind gera J=passo realizagdes de uma multinomial(l, v) definida
pelo vetor v (quadro c.2) que corresponde a uma observagdo do grupo = grupo.

Desta forma cada simulacao utilizou-se da mesma estrutura sendo alterados apenas
as combinagdes entre vetores e fungdes. Os programas para a simulacdo 1 e da simulagéo 5

estao apresentados.
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/‘Ir**v**************ir'*I‘*****w*************************t*t********wx**x****

GeraConstruto(const wvl, const v2, const v3, const w4, const v5, const
passos, const grupo);

** vl in: wvetor 1L x 5
*R v2 in: vetor 1 x 5
L v3 in: vetor 1 x 5
*k vd in: wvetor 1 x 5
*ow v5 in: vetor 1 x 5
LA passo in: inteiro

*ow grupo in: inteiro

* =

**Return Value

* vector: 1 x passo
EEEA TN TEE TR XA TR A AR R R R R bk r A a kb ki nhhkkkdhdrdskrhhxik

GeraConstruto(const vl, const wv2, const v3, const wv4, const v5, const
passos, const grupo)

{
(

(decl v_prob, v_mult, i_aux;
decl i, v_indir, wv_condenr;

v_prob=<0.2,0.2,0.2,0.2,0.2>; // Sorteio da categoria
inicial

v_mult= ranmultinomial(l, v_prob);

i_aux= wvecindex(v_mult, 1)+1;

for (i=0; i<passos; ++1i)

if (i sux==1)

{
v_prob= vl;
v_mult= ranmultinomial(l, v_prob);
i_aux= vecindex(v_mult, 1)+1;

else if (i_aux==2)
v_prob= v2;
v_mult= ranmultinomial(l, v_prob):
i_aux= vecindex(v_mult, 1)+1;
else if (i_aux==3)
Woprobs w3
v_mult= ranmultinomial(l, v_prob);
i aux= vecindex(v_mult, 1)+1;
else 1if (i_aux==4)
v_prob= vé;
v_mult= ranmultinomial(l, v_prob);

i aux= vecindex(v_mult, 1)+1;

else if (i_aux==5)




]

48

{
v_prob= v5;
v_nult= ranmultinomial (1, v_prob);
i_aux= vecindex(v_mult, 1)+1;
}
if (i==0}// Gera as linhas das matrizes Indicadora
{ // e Condensada
v_indir = v_mult;
v_condenr = 1_aux;
}
else
{
' v_indir=v_indir~v_mult;
v_condenr=v_condenr~i_aux;
)
}
return v_condenr ;

Quadro c.1 — Programa da fun¢ao GeraConstruto (continuagdo)
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** GeraMultInd({const v1l, const passos);

i vl in: vector 1 x 5
ida passo in: inteiro
L 3

"

**Return Value
B vector: 1 x passo
AR A A E R EE R A R AT R T A A A A N T A A R R F A N T T AT I A RTAARFTTT IR AT TR AT AT AT AN A ATz rew s
GeraMultInd(const vl, const passos)
{
decl v_prob, v.mult, i_aux;
decl i, v_indir, v_condenr;

for(i=0; i<passos; ++i)

{
v_prob= vl;
v_mult= ranmultinomial(l, v_prob);
i_aux= vecindex(v_mult, 1)+ 1;
if (i==0)
{
v_indir= v_mult;
v_condenr=s 1i_aux;
)
else
{
v_indir= v_indir~v_mulct;
v_condenr= v_condenr~i_aux;
}
}

return v_condenr ;
}

Quadro ¢.2 — Programa da fungdo GeraMultind
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progsim5.ox - Programa em Ox 2.1 para simulag¢do 5 (Capitulo 4)

#include <oxstd.h>

#include <oxprob.h>
#include "GeraConstruto.ox"
#include "GeraMultiInd.ox"

main()
{

decl n,v_constrl,v_constr2,v_constr3,v_constrd,v_controle, v_obs2,

v_obs3,v_obs4d,
v_indepl,v_indep2, v_obsl;

decl wi,vi, wu, wvbl, b2, vb3, wvb4, vb5, wvcl, wvc2, wc3, vcd, wvc5,
passos, grupo ;

decl mediac, medial, mediall, mediacl, medial2, mediac2, medial3,
mediacl, mediacd;

decl m_indic, m_conden, m _condenl, m_conden?2, m_conden3, m_condend,
m_conden5 ;

// Gera individuos do Grupo I

vbl= <0.4,0.2,0.2,0.1,0.1>;
vb2= <0.2,0.2,0.2,0.2,0.2>;
vb3= <0.2,0.2,0.2,0.2,0.2>;
vbd= <0.2,0.2,0.2,0.2,0.25;
vb5= <0.1,0.1,0.2,0.2,0.4>;
va = <0.35,0.15,0.05,0.15,0.3>;

vi = <0.2,0.2,0.2,0.2,0.2>;
vii= <0.7, (0.2, 0.05, 0.05, 0>;

passos= 20; grupo= 1;

for(n=0; n<1000; ++n)
{

v_constrl= GeraMultInd(vu,passos) ;

v_indepl= GeraMultInd{vi, passos);

v_obsl= grupo~v_constrl; // Atribul o grupo ao
individuo

if {(n==0}
{
m_condenl= v_obsl; // Testa se o
veror esta vazio
1 // Se sim, recebe
o veror
else // do primeiro
individuo
{
m_condenl= m_condenl |v_obsl; // Se ndo, anexa o
n+l-ésimo
1 // individuo

}

quadro ¢.3- Programa para Simulag@o 5




mediacl= meanc (m_condenl) ;
println("Média das col", mediacl);

// Gera individuos do Grupo II

vel= <0.05,0.1,0.15,0.30,0.40>;
ve2= <0,0.15,0.15,0.3,0.4>;
¥eR= 20,0.05,0:2.0.35,0.45;
ved= <0,0,0.25,0.40,0.35>;

ves= <0,0,0,0.4,0.6>;

passos= 20; grupo= 2;

forin=0; n<l000; ++n)
{
v_conscras
GeraConstruto(vel,ve2,ve3,ved,ve5, passos, grupe) ;
v_indep2= GeraMultInd(vii, passos);
v_obs2= grupo~v_indep2~v_constr2;

1f (n==0)

m_condenZ= m_conden2 |v_obs2;

mediac2= meanc(m_conden?2) :
println("Média das col", mediac2):

// Gera individuos do Grupo III
grupo= 3; passos=20;

for(n=0; n<l000; ++n)

{

v_constr3=
GeraConstruto (vbl,vb2,vb3,vbd,vbh5, passos, grupo) ;

v_constrd= v_indep2= GeraMultInd(wvii,

v_obs3= grupo~v_constr3~v_constrd;
if (n==0)

{
m_conden3= v_obs3;

m_conden3= m_conden3 |v_ocbs3;

passos)




(e =
wn
2

quadro ¢.3- Programa para Simulagac 5

}
mediaci= meanc(m_conden3) ;

println("Média das col", mediac3);
// Gera individuos do Grupo IV
passos=40; grupo=4;
for(n=0; n<1000; ++n)

{

v_controle= GeraMultInd(vi, passos):
v_obsd= grupo~v_controle ;

if (n==0)

m_condend= m_condend |v_obsd;
mediac4d= meanc(m_condend) ;
println("Média das col", mediacd); */

//Bnexa as matrizes, imprime perfis coluna, e grava
condensada

m_conden= m_condenl
mediac= meanc(m_conden) :
println("Média das col", mediac);

}

matriz

quadro ¢.3- Programa para Simulagdo 5 (continugao)
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SCL-90-R
ESCALA DE AVALIACAO DE SINTOMAS - 80 -R
Leonard R. Derogatis, PhD. (1994)

PROTOCOLO PARA PESQUISA
Tradugédo e Adaptacéo do Qriginal
Diana Tosello Laloni (1998

Nome:

Idade: Data de nascimento:

Sexo: M |:| F [:|

Estado civil: solteiro[ | casado ou amigado [ | separado [] viivo [ ]

Grau de escolaridade: analfabeto D ©oadt [ | Sas [] 2°. Grau BE - Grau[_|

Data / /

Orientacdes:

1- Preencha os dados da identificagdo na parte superior da folha.

2- Use um lapis preto para marcar a resposta.

3- Se voce desejar alterar sua resposta, apague com cuidado a 1°. marca e marque a nova resposta.
4- Nio faga outras anotagdes fora dos circulos.

INSTRUCOES:

Abaixo estd uma lista de problemas que as pessoas algumas vezes tém. Por favor leia-os

cuidadosamente e pinte o circulo que melhor descreve o quanto aquele problema tem preocupado ou

angustiado vocé durante os ultimos 7 dias incluindo hoje Pinte o circulo em apenas 1 nimero para
cada problema e ndo pule nenhum item. Se vocé mudar sua idéia apague sua primeira marca

cuidadosamente. Leia o exemplo antes de comegar e se voceé tiver alguma duvida pergunte.

N M E
E o X
N D T
H |U E |B R XEMP
U M R A E E LO
M A S M
P P D T A ~ "
o |o Al al M O quanto vocé esta preocupado com:
U U M N E
C C E T N
0] o] N E T
E
E MUTTO
0 D29 | @ Dores no corpo
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M E
E 0 X
N D T
H |U E |B R
U | M R | A E
M A s M
P P D T A A ,
o o A Al M O quanto voceé esta preocupado com:
U U M N | E
C c E T| N
0 o N E| T
T E
E MUTTC
@ | @ | @ | @ | Doresde cabega
@ @ @ @ | Nervosismo ou tremores internos
Q| @®|® ) | Pensamentos ruins repetidos que nao saem de sua mente (cabeca)
[§)) @ ) Fraqueza ou tonturas
[ON K ) Perda de interesse ou de prazer sexual
@ @ Sentir-se critico em relacdo a outras pessoas

©

A idéia de que outra pessoa pode controlar seus pensamentos

Sentir que os outros sdo culpados de muitos dos seus problemas

Dificuldade para se lembrar das coisas

) ©) O ®) B e S S ¢

Preocupado com o desleixo ou falta de cuidado

®

| Sentir-se faciimente incomodado ou irritado

@) @

Dores no coragéo ou no peito

Sentir medo em espagos abertos ou nas ruas

V) O @ B © ) O @) O @ &

Sentir-se com pouca energia ou para baixo

RS

€

Pensamentos de acabar com a prépria vida

Escutar vozes que outras pessoas ndo escutam

Estar trémulo (com tremedeira)

Sentir que n@o se pode confiar na maioria das pessoas

Ter pouco apetite

| © ©| ©| O | B B © O] ©| ©| @)

Chorar facilmente

Clo|o|o|o|O|Oo|o|o|o|o|o|o|IQ|o|C|o|o|Q|C|o|o|o|oloc|lo|o|lo|lolo

CEEEERIEEEICEEIEEECICICIS IS SIS KO K

®
D ®
D ®
D ®
) ®
@ @)
@ @ @ Sentir-se envergonhado ou desconfortédvel em relagdo ao sexo oposto
|2 | ® Sentir-se trapaceado ou encurralado (sem saida)
@ @T‘ @ Repentinamente sentir medo sem razdo
| @ 3 Explosdes que vocé ndo pode controlar (explosdes de raiva)
@ @ @ Ter medo de sair de casa sozinho
1@ | ® Sentir-se culpado
@ | @ ) Dores nas costas e quadris
@@ @ Sentir-se bloqueado (com dificuldade) para terminar as coisas
€3] ©) @ Sentir-se sozinho
D@ | ® Sentir-se sem importancia
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O quanto vocé esta preocupado com:

©)

Preocupar-se demais com as coisas

Sentir-se desinteressado pelas coisas

Sentir medo

Sentir-se facilmente ferido em seus sentimentos

e e e e iniznzrznnaxm

Outras pessoas estarem a par de seus pensamentos intimos

@

Sentir que os outros ndo o entendem ou sdo antipaticos

Sentir que os outros ndo sdo amigos ou ndo gostam de vocé

Ter que fazer as coisas muito devagar para ter certeza de que estéo corretas

SISES IS ES IS RS KD KS

Coragao palpitando ou disparando

@l@r@J@ Ge)i@J@'@l@ﬁ »)| 8| ©| | G| © @f@l@l@l@l@@l@i@l ar'@I@l@l@I S R R e R ol

0 ®
0 @
0 @
0 &)
0 €)
0 @
0 @ | @
0 @ | ®
0 @@
0 @ @ | @ | Nauseas, enjoos ou estémago ruim
0 @ @ | @ | Sentir-se inferior aos outros
0| @ @ | @ | Dores musculares (dor no corpo)
0 a @ | @ | Sentir-se vigiado e comentado pelos outros
@ @ | @ | Problemas para conciliar o sono
0
D @ | @ | Ter que conferir e reconferir o que fez
0
@ @ | @ | Dificuldade para tomar decisdes
0 L
0 Q@ @ @ | Sentir medo de andar de énibus, metrd ou trens
0 | @ @ | @ | Problemas para respirar
0 @ ® | @ | Ondas de calor ou frio
0 @ ) @ | Ter que evitar certas coisas, lugares ou atividades que o amedrontam (d&o medo)
0 @ e @ | Um *branco” na cabeca (ter uma incapacidade momentanea de raciocionar
ou lembrar-se de algo
0 @ ® @ | Dorméncia ou formigamento em partes do corpo
0 @ ® | @ | Um n6 nagarganta
0 @ @ @ | Sentir-se sem esperanga sobre o futuro
0 ) ® | @ | Dificuldade de concentragdo
0 @ ® | @ | Sentir fraqueza em partes do corpo
0 D @ | @ | Sentir-se tenso ou travado
0 @ ) @) | Sentir peso nos bragos e pernas
0 @ @ @ | Pensar sobre morte ou sobre estar morrendo
0 @ @ | @ | Comerdemais
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O quanto vocé esta preocupado com:

Sentir-se desconfortavel quando as pessoas o observam ou falam de vocé

Ter pensamentos que nao séo seus

Ter desejos de bater, machucar ou ameagar alguma pessoa

Acordar de madrugada

Ter que repetir as mesmas agdes como tocar, contar ou lavar

Sono sem descanso ou perturbado

Ter desejos de quebrar ou destruir coisas

Ter idéias ou crengas que os outros ndo aceitam

Sentir-se muito acanhado ou preocupado com os outros

Sentir-se inquieto numa multidao, fazendo compras ou no cinerna

Sentir que tudo é um esforgo

Ondas de terror ou panico

Sentir-se desconfortavel por comer ou beber um publico

Envolver-se freglientemente em discussdes

Sentir nervosismo quando & deixado sozinho

Os outros ngo déo o devido crédito (valor) as suas conquistas

Sentir-se solitario mesmo quando esta acompanhado

Sentir-se tdo agitado que ndo € capaz de parar quieto (de movimentar-se)

Sentimentos de inutilidade

O sentimento de que algo ruim esta para acontecer com vocé

Gritar ou atirar coisas

Com medo de desmaiar em publico

Sentir que as pessoas tirardo vantangens de vocé, caso permita

Ter pensamentos sobre sexo que o incomodam muito

A idéias de gque vocé deveria ser punido pelos seus pecados

Pensamentos e imagens de natureza assustadora

A idéia de algo séro esta errado com seu corpo

Nunca se sentir préximo a outra pessoa

(] le] (o] (o] [o] [} [a] (o] fo] (o] (o] (o] (o] (o] (o] o] [o] o] (o} o] =] =] (e} (=} ] [} [«] [=] e} {=]
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Sentimentos de culpa
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A idéia de que ha algo errado com sua mente




