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O problema de construir um modelo de previsac gue re

laci

f».

ne p varidveis independentes com uma variivel dependente, o

a utilidade de selecionar as variaveis gue deven fazer parte do

oY,

modelo ten sido vastamente discutido ne literatura. Para o ok

varidvel dependente & guantitativa o problema es:

p

em gue 3

tante estudado e ha uma grande variedade de técnicas

nar as variaveis a serem incluidas no ajuste. Para diso

LvIo de

bre o problema de eluwamg neste caso,; pode~se cltar o

¢ Smith (1966), onde & apresentado © NOY DAarsos

3 2

(stepwise), e um elevado nimerc de artigos com propostas de ou

3

tras técnicas: Anscombe (1967), Tukey (19267), Allen (19713,
Mallows (1973), Furnival e Wilson (1974). Unm problema gue aparece
frequentemente € aquele em gue a variavel dependente é mﬁlitﬁmg
ca. Neste caso ¢ problema esta bem menos estudado e as tecnicas

:ssupcen o conhecimento de um modelo & priori. Veia-se noy exen

]
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nlo Goodman (1971

0 obijetive desse trabalho & apresentar - para 0 caso

em gque tenos uma politomia dependente ¥ e um conjunto de polit

l) LL20 D)

i . g R 5
. esy e 2 T e . T T e
X' % e wmp A - O ometo selecatc das

ff)

as independente

pelitomias independentes, sem pressupor um modelo de predicao

E}

priori. Ao invés do modelo, trabalharesmos com uma estrutura onde

s litomiag sao classificadas de maneira cruzada. Dste metodo

i
g

o



pode ser usado, por exemplo, quando deseiamos saber quais as noli

tomias independentes que melhor podem ser usadas para prever a de

pendente e nao de que forma esta previsdo pode ou deve ser e

Esta selecac seré feita apenas através de uma medida que nos indi

= o T

gue, no senso desejado - o de previsao - o grau  de associlacio en

tre a politomia dependente & as independentes. Tambem nao sard inm

posta nephuna condicao adicional sobre estas, que podorao

mais variados tipos.

I

fla escolha da medida usada no processo de S&lﬂ*db

Pen
A

3

vanos em conta: a auséncia de restricoes mais fortes sobre as po

litomias, a indicacac de associacao no senso de previsao e facili
dade de interpretacac. Para uma melhor compreensac da cscolha a

ser usada apresentaremos, no capitulo 1, um estudo de algumas me

didas de associacac propostas para classificagdes cruzadas. Um me

lhor detaihamento, an termos de &ﬁmﬁnshrﬂgéw, serd feito apenas
para a medida - denotada por A{L/C) - usada no método de selegdo.

Visando o método de selecao reservamos o capitulo
rara o estudo do estimador da medida e suas propriedades assintd
ticas. A teoria assintotica foi usada dada a complexidade, teori

ca e pratica, da teoria exata. Neste capitulo nos referiremos, va

rias vezes, ~» teoremas de convergencia enunciados, sem demonstra

cao mas com referéncia, no apéndice 1.

O metodo proposto serd apresentade no capitulo 3 e
um exemplo de aplicacdo serd@ discutido no capitulo 4.

No apéndice 2 estao fluxogramas e listagens dos PrO

gramas com as instrugdes de uso dos mesmos.
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Lhamos com huwuldcﬂ es, onde os
ou mais wolitomias. O
temncs uma dunla politomia: L e C.

vopula “T)r“ﬁ r classes (L}’ LE’ -
ticiona a populacao em s classes |
PP Tdar T Tiyq o 3 - T oam e oy o~
guer individuco da populacao perte
gificards L & a una e somente umna,
& somente um aruzamentoe (L., C.).
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ma

onde :

& a probabilidade de um individuo da populagao

)
P

™

[

pertencer a cela (L., C.).
1 3
s

ii) p, = ¥ o,. , € a probabilidade de um individuo ner

vertaencor a classe L, .
i

et

R
3
H

o . = I p.. , @ a probabilidade de un individuo per

La.
1

tencer a classe C..
4

A questao gque aparece freguentemente & sobre o grau

de associacao existente entre as politomias. Para gue

de associacao seja medido € necessaric mue definamos uma regra,
que associe cada tabela de classificacao cruzada a um nimero re

al; assim sendo, formalmente, uma medida de associacao seri uma
fungﬁo £{p) do espaco de todos os vetorsas de nrobabilidade,
o= {0, . nos reals. Devemos observar Jue uma medida de associa
¢ac é um parametro mopulacional.

Varias medidas de associagac para classificacgles cru

zadas sao propostas na literatura; as gue aqui serZo apresentadas,

no entanto, podem ser divididas em cinco classes:

N
i) Medidas haseadas na estatistica do teste de A“ na
ra independéncia.
ii) Medidas baseadas em produtos crusados; usadas pa

ra ¢ caso de duas dicotomias.



iii) Medidas bhaseadas na proporgac de reduga
de previsao.

-~

adas na ordem de ocorrencila

tomias.

v) Medidas baseadas na proporgao de variacao

Ouando trabalhamos com medidas de associacaoc

a priori, fazer algumas distingbes sohre as

mos ou nac pensar que nossa politomia surge de uma v

O do

CAas

moli

explica

devennsg,

nua; por exemplo, idade pode por conveniéncia ser dividida

i

i

lasses, n e glaro, gue eola varia continuanocnte; ©
¥ A r

9]

« 1 3 o -
icar urm individuo nola

aconteca sz g T ilserncs

ja ou né f)

de ser imnortante, mas naoc seu sentido. Pode existir ou

relacgao causal, em uma certa diregaoc,entre as duas poli

gquando existir uma relagao causal em uma certa direcao,

s

metrico & case contrario no caso

tincoes se fazem necesslrias, pols estaremos

balhar com a medida mais apropriada para uma situacac

35

Outro aspecto para © cgual devenos estar
da definicic das classes de uma politomia, pois esta
de afetar nossa medida de associacgao. No entanto, &
uma nedida de associacdo reflita a maneira como as class

definidas. Nos nao deveriamos falar, por exemplo, sobre

cdo entre nivel de renda e nivel de educagdc sem especif

ordoem

naoc

tomias;

2

eRTaremos

P
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particular definicao de classes. Varios exemplos deste "efeito de
definicao de classes" sdo mostrados em Yule (1912).
£ convencional e frequentemente conveniente, que a me

dida de awMucaaoao.

i} Tome valores entre -1 e 1 inclusive, com -1 ou +1

no caso de completa associagdo e 0 no caso de independéncia, ou
iiYTome valores entre 0 o 1 inclusive, con 1 noe oaso
de completa associagac ¢ 0 no caso de independéncia.
A convencao (i) & deseiavel quando a associacdo  ter

un sinal (sentido), caso contrario, a convengao (ii) é

ria.
Outro cuidado, a ser tomado, é sohre o uso do Lermo
associacao completa ; enquanto gque independéencia tem um signifi

CL
o]
yn

cade formal - Oyq = Py P4 Para todo par (1, ) - a associe
1

completa € algo ambiguo e deve ser interpretado de acordo com a

medida de agwucwahao usada.

1.2.1 - Medidas Tradicionais:

A malor parte das medidas tradicionais sao haseadas
- 2 . e ) - ,
na estatistica do teste yx~ para independencia e na razao dos pro

dutos cruzados no caso de tabelas 2 x 2.
Para uma populagdo finita com v individuos classifica
dos de acordo com duas politomias L e C, definimos Vij = 9o ’

v, =y VoL, = D etc..
i, Q:i.,,’ R T
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O ¥ e entac dado por
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Uma grande atengao tem sido dada para o caso  r=g=d ,
onde diversas medidas de associacao foram propostas bageade
razao dos produtos cruzados, o t(oll 022),’{@11 pgl}w

vule, baseado em a, define o seguinte coeficiente de

associacao:

. i e 2 -
cuio numerador ao guadrado e o mesmo do y© para o caso r=s=2.,

Outro coeficiente sugerido por Yule, também baseado




-

Um coeficiente frecguentemente usado para © caso r ¥ &,

o

algumas vezes chamado de contingencia quadratica media, é:

Uma variacao sugerida por Karl Pearson (1904} é:

j_ -4- \{ / )
que tem side chamado de coeficiente de contingéncia ou coeficien

te da contingéncia guadrdtica média. Oubtra variacac pronos

Tschuprow &

—

{(r-1)} {s-1)

Estas duas Gltimas sugestces, segundo Kendall (1948}, foram

-

2 . .
tas nara normalizar ¢ yx7, ou seja, tomar valores entre 0 = 1, A
primeira porém, ndo assume o valor 1 {completa associagdo); nor e

xemplo, em uma tabela r x r com p,. = 0 para 1 # j, nds temo -

ii
2 .
v o= {r-1) e C = (r~1) / r . Portanto sob completa assoclagao, o©
valor méxino de € depende do nimero de linhas e de colunas. B

qunda, assume 0 valor 1 para o caso de completa associacac enm ta
belas r % r, mas nao no caso geral r x s. Quando a associacao &

completa - no sentido de probabilidades positivas apenas em  wna

-y
o

das diagonais de uma tabela v ® s, - © valor naximo do vy~ é O
fi/~

1Y

min i(r“l>y (H“l}}, e COmo i( r-1) {1} min f(r 1y, {g~-1)

)
maximo de T & menor do que 1. Baseado nestes fatos Cramer (1946)
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1.2.2 -~ Medidas baseadas na nroporcac de redugdo do

erro de previsio.

a) Caso Assimétrico:

Consideremos a seguinte situacac:

} Duas politomias L e C.

ii) Nenhuma condicao sohre continuidade,
iii) Nenhuma condigac de ordem.

iv) DLxisténcia de assimetria. A classificacdo C prece

Seja entao o segquinte modelo prohabilistico: um  indi

- -

viduo ¢ selecionado aleatoriamente da ponulac an; e nos

suag classe L gquando,

ot
=
@
<
[
[
93]

g -

1. nenhuma informacac sobre sua classe ¢ & dada, ou
2. dada suva classe C.
Sejam Py, = Max p; - a malor probabilidade marginal entre as
n) . 5 .
linhas - & p . = max p,. ~ & malor probabilidade da coluna 3
{m) i . i3 :
i
e suponhamos a principic gue P (my. @ ©8 p,ﬂ}j’m sejam UGnicos. No
B 0 sy ”

caso 1, nossa melhor previsao seri para aguela classe Li’ tal que
= ou seja, a classe com maicr probabilidade marginal.

0. = 0, .,
i. {m)’

No caso 2, nossa melhor previs s3o sera, dado gue ocorreu a classe

C.r prever i para a classe L, tal gque p,. = ﬁ(w}j; ou seja,a clas

3 ij
se L que tem maior probabilidade dentro de coluna 3. No caso 1
sssa probabilidade de erro & 1 - O tm) . HNo caso 2, nossa probabi

13 -« ey

lidade de ervro dado C, & 1 - Iy e a probabilidade total de er
5 z

{m} A



b

ro 1L -~ 1L Q(m)i‘ Nossa suposigﬁm de unicidade

Fe,

dos maximos pod

retirada, pois no caso da existéncia de ocutros maxinos  mualdquer

£

aque se’

& nossa ecscolha entre eles, 05 errcos nao serao afetados.

Baseado neste modelo Louils Gutitman (19241} sucgeri

u

seguinte medida de associacao

{(Probh. de erro no caso 1)~ {Pron. de erro no casoc 2)
ML/CY =

(Prob. de erro no casoc 1)

gue & exatamente a redugao relativa na probabilidade do erro en
tre prever L, nao conhecendo C e conhecendo © ou a proporgao do

erro que node ser eliminada conhecendo~se C.

o]

Esta medida de associagac tem as seguintes proprieda

iy A {L/C) € indeterminado, se e somente se, a popula

3y

i 50

[
o
H

-

concentrada (com probabilidade 1) em uma Unica linha

M{L/C) é indeterminada <=> 1 - p oy F O
<= D(m) = 1, max ﬁ{w) = py  para alogum 1
..;
4
logo p, = 0 para k # 1 pois L oy = 1.
EAS] * e
i=1



nao e indeterminadso, entan

(L/Cy < 1 .

LEg)
aQ
é\<—é
191

1)

Agora 0 < p.. < 0 qualcouer gue seja (i,

H
It

=> 000, . 2 L p.. =0, ¥ oi
oo dmyg = L Ti3 i
i ]
=> ¥ o, .. > max ¢, =0
: {miy = 75 Pi. T {m}).
j 1
=> 7 LoD > 0
‘j Tm) 3 Fm) . =

como A{L/CY & determinado, 1 RN O,
LS O
dos resultados acima que 0 < A{LJC) < 1.

)

111

naoc ajuda na predicao de L, isto &, a probabilidade de erro no

$0 2 @ igual a probabilidade de erro no caso 1. Isto

i)

A{L/C)

= 0

s e

somente

se o conhecimento de




todos os maximos de coluna estiverem numa mesma linha.

Este resultado node ser formalizado da seguinte manei

Demonstracao:

{ => } suponhamos que, ¥ k,33;

ds

=> L oo, . ¢ LD . ¥k, pois p.. < o, .. ¥
¥ 5 {m} J - B {mj 7

Tmy) .

Lde 1

i
v
o
A
N
ko]
o
e
=3
N
et
i
—
=
.

e, S -

=L Dy . = LD -
5 k3 5 {m) 3
- o

m=m» D = 7 s

*
)
=3
et
g



=> L g, .o <0

C{m) . =

T
o
=
S
L
T

W
b ]
*

mas A {L/C)

Portanto 7

; iy T Py, T

ou seja, A{L/CY = 0,

ivi  AL/CY = 1, se & sonente se, o conheoimento da

classe C especifica a classe L, isto &, o erro no casc 2 & zero.

Isto ocorre se cada coluna tem no miximo un O positivo. Agaim
AAL/CY = 1 <=> mara cada j, ?é k= ki, pis =0 k # 1.

Denonstracao:

d- g
T
—
)
s
i

i

= ) A (L/C} = =3 Cm

<=> T g - p,, =1- <=>
© Y m) 3 ®(my . O m) .
.
<=nF @(ﬂ)ﬁ = 1, ou selia a probabhilidade de erro no
» Fa -
J - .
Casc 2 & zero.
Come LD p,. = 1 e p L= Dy s
Ti Tm) i k]

para algum k {(gue depende 71);

3, = { para p,. # 0 .
©. para pgg # 0 nyy

< = Se p.. =0 para p, . o . entao
{ < } e | 0 para pl‘:} # Fm) g s

o L= 1 D ;\{I’_,/C) = 1

fnds 2



.'—J
s

v} Em caso de independéncia estatistica, M{L/C), quan
do determinado, & zero. A reciproca porém nao & verdadeira confor

me {(1iii).

Demonstracao:

Se PL. TP, opo. =2 0 . = max p,, =
ij 01, 2 L {m}ii ii *13

= nax o, 0oL o= max o, = 0 . 0,
i i. 2 . i . P {m} .

=> )0 =5 0 ., = 0, Lo, o=
5 (m) 3 <3 T my . (am)a i C,s

= - . =BT L= 0 = {} =>
D(m). : p(m)j p(m}.
3
=> AL/C) = 0 .
vi) M {L/C) & invariante sob permutacdes de linhas ou

de colunas.

Demonstracac:

Dado que as expressoces envolvidas em X (L/C) - maximos
e somas ~ sdo invariantes sob a permutagio de seus argqumentos ¢ -
como a permutacdo destes argumentos & obtida por permutacoes de

b

linhas e colunas,segue a invariancia de » (L/C).

O fato de A(L/C) poder assumir o valor zero sem inde
pendéncia estatistica ndo deve ser consideradc como uma desvanta

aon

gem, pois nds consideramos X (L/C) como uma medida de associacgao -



et
oy

em termos de predigdo (*). Se nado existe associacdo neste senti
do, mesmo gue exista em outro, nds queremos gue A (L/C} seja zero,
Além disto, esta propriedade é cbservada também na maior parte
das medidas de associagao.

Devemos observar a vantagem desta medida em relacao a

3

sua interpretabilidade e as poucas restricdes necessarias para -
sua aplicac&o. Estes aspectos foram responséveis pela escolha ¢ des
ta medida para a parte principal deste trabalho que serd expos

no capitulo 3.

De maneira andloga podemos definir

(C/Ly =

onde o = MAR

~y

gue tem interpretacac e propriedades similares a A{L/C).

1) Caso Simétrico

ce

W

aseado nas medidas (L/C) e ({C/L) Coodman e Kruskal
{1954) propuseram uma medida de associacidc para a situacaoc em que
as politomias sdo simétricas,

As restrigoes scbre ordem e continuidade permanecen

nac sendo necessarias. 0 modelo no entanto, passa a ser o seguin

erro de predigaoc.
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te: wn individuo & selecicnado aleatoriamente de uma novulacao; e

nds guerenos prever ora sua classe A, ora sua cls

i

se B {aleatoria
mente) nos seguintes casos:
1. MNenhuma informagao & dada, ou
2. 0 dada informacao sobre a classe que nac estd ser
do pnrevista, isto &, se queremos nrever a classe L

a classe C é dada e vice-versa.

o caso 1, nossa probabilidade de erro de previsao ¢

ra Lo~ 1/72 (ﬂ(h R M)}’ o caso 2 2
ra 1 - 1/2 « oo + % p,, ). Consid da

de erro, define-se a

Ista medlda tem as sefuintes propriedades:
i) A € deterninado exceto gquando toda a nopulacdo es
ta concentrada er uma anica cela.

ii) 8e A e deteyminado, entao 0 < A < 1.

iii) » = 1, se e somente se, a populacdo esta concen

no maximo em uma unica cela por linha e nor coluna.

iv) A = 0 em caso de independéncia estatistica, mas a

Ei

reciproca nao é verdadeira.

v} A & invariante sob m@rmutagéeg de linhas e de colu

ot
(i
0
L]



vi) min (A (L/C), A(C/LY) < X < max (W {L/CY, i{(L/LY}) .

As demonstragoes dessas propriedades sdo feitas de ma

neira analoga as do casoc assimétrico.

¢} Ponderacao das probabilidades:

Em algumas situagoes, particularmente en

entre peopulacdes, as medidas A{L/C), A{C/L) & nao sao aplicd

veis por sua dependéncia das probabilidades marginais. Para me

lhor ilustrar esta situacac, consideramos o exemplo do cruzamento

entre duas dicotomias identicas para duas ponulagoes distintas
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Apesar das probabilidades condicionals,de L dadoe C, -

em ambas as pwpulag&&g serem as mesmas, os valores de A{L/D)

rem,

= L4622

i

AML/C) para populagac 1

M{L/C) para populagao 2 = ———m—eee = ,636

Isso & explicado pela diferenga nas probabilidades marginais de

coluna entre as duas populagoes.
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Goodman e Kruskal (1954} propuseram para estas situa
¢oes uma medida similar a A (L/C), onde o modelo assume que todas
as classes da politomia C sdo equiprovaveis, e que as probabilida
des condicionais da politomia sao iguais as probabilidades da po
pulagao original, p,.. Torna-se portanto razodvel, repassar as -

ij”
prokbahbilidades p,j noY

1 o,
N o e 4 N
[ R #
J 5

e agera com estas probabilidades, p,.* , calcular (L/C). Tamos

entac uma nova medida dada por:

{(1/s) % (Q(“ A j) - {1/s) max o, /o L

g K h} J « 5 3 } 3
AE(L/C) = 3 i N
1 -~ (1/s) max & (Qiﬁ /o ﬂ}
i 3 - °-
s i
X A
Pomy 5 Fm) .
PN
Fim) .

Procedendo desta maneira, obteremos para as duas popu

lagoes do exemplo dado anteriormente a mesma tabela de classifica

cdo cruzada e A% {L/C) =.628.
be modo andlogo podemos definir A* (C/L) e i*. A mesna

idéia pode ser usada para gualguer outra distribuicac marginal -
"i

(artificial) apropriada. Yule (1912) diz ser desejavel gue uma ne

dida de associacgdo seja invariante sob transformagoes do tipo

p,j I bﬁ pij; a; > 0, bj >0 L= 1, .., ;3w l, ceas €.
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Zgsa transformacac pode ser usada para, quando possi

3 ¥ :

vel, fazer todas as marginais iguais a 1/s (ou 1l/1).

d) Associacao Parcial:

Quando existem mais gue duas politomias em estudo, &
natural pensarmos na associacao parcial entre duas delas com e
efeito das restantes corrigidos ou ajustados de alguma forma.

Por conveniéncia de notagao consideremnos o caso de -

trés politomias A, Be C.A probabilidade de um individuo da popm

L
& I v

-

lag%o ser classificado sequndo a cela (ﬁi, 5., Gﬁ) serid denotada
PO £y € as probabilidades marginais e maximas de maneira andlo
)
ga ao caso da duas politonias.
Considerando o medelo de predicao Otima assimétrico
duas medidas de associacao parcial entre A e B, ajustados vara C,

Y

dera para cada classe C

.
-t

A primeirva delas consi uma  du
pla classificagac A x B com probabilidades p I P!

o seja, a nrobabilidade da cela (AnBj} dada a classe C}. Para ca

RS »

da una destas classificacoes podemos caleular i (3/A) {ou M {A/B))
e denota-la nor ), {(B/A) {(ou Akgﬂ/3}3 para mostrarmos sua dependen
cia da classe C, . Podenmcs entdo usar como uma medida de assocla

cac parcial entre A e B ajustadco para €, a média dos X, (B/C}) npon

e Fey e vy P . Y o e .
derados por p ., isto e:2

e ;
P s S of

' (B/R) = 0y M (B/R) .

(%



A sequnda medida, € baseada diretamente nas probabili
dades de erros de previsaco. Consideremos o caso onde dada uma -

classe ¢, gueremos prever D nao sendo dada nenhuma inf ormac dO 50

bre a classe A. Sequindo a mesma estratéqgia de previsao haseada

em probakilidades maximas, nossa probabilidade de erro sera

L= (max p .,) / o = Se agora nosg & dada a classe A, nossa pro
- « ., a e SN e
i

balhilidade de erxo sera 1 - (f max p..,J) / © . - Tomando a soma

C ik N
i3 ijk k
para toda classe C e considerando a reducao relativa na probabili
dade de erro de previsao, teremos uma medida de associagao par

cial entre A e B ajustados para C dada por:

LA R .. TV s e
4oL Wmax o, . = max P

Estas duas medidas de associacao parcial podem ser es

tendidas, sem dificuldades, para um numero gualgquer de politomias

) Associacao Miltipla:

Fle IR
- . . q . . L Ll
Dado um conjunto de p + 1 politomins Y, 0y,
120 ge) . o ) .
X ; ees ¢ X', pode ser de interssse peNsarmos na  associacao

entre uma delas e um subconjunto cgualcguer das restantes: por exem

. ¢
plo, a associacao niltipla entre Y e (X° 1), X( ‘},.,w, X

de {il' 1., wee iv} & um gubconijunto de {1, 2, ... , pl. Para
- it 5,

medirmos @"wa 8S0C iagmo podemos congtruir a classificagaoc cruza
" i
" 'l LTk}
da de ¥ X (X( ), (2 ), cee oy x ¢ ‘Y, onde o vetor



Ty

} pode ser considerado ~ através de uma
renumeragac -~ como uma nova politomia e o problema se reduz & as
sociagado entre duas politomias. Por exemplo, consideremos k = 2 e

asses, respectiva

}...\

. X e X" “ comr, s et c

mente. Para calcularmos a associacao miltipla entre Y e

O U B 1 i, , 1 1 ENE S S S £
S I P S VLo S Lt A DI P S G D B PL i D N IO P D
1 1 1 2 1 r 2 1 |2 t s £
!
51 °11 112 P11 531 cee | 12t Piee
; ] :
Dl far ) P2z ! Palt P223 ol Paae L o
: i ) R
o : | : : % : :
? : f :
sl P | o o b ’ Lo
vl Trn S ¥ L Fric g ril "rze | ..o Prst

e (X . K "} como sendo as st classes de una
i 3
ot e e Lty e
nolitonia ¥ 77 © . A associagac mutlipla entre ¥ e (X° e

3
~ AT, T2
serd entao, a ass oalqwao simpleg entre ¥ o X° ’ “ .

Devemos observar, no entanto, gue mesmo que axista
uma ordenacldo entre as politomias originais, esta ordenacac & per
dida guando da a}rmfavac*, Tsto nos induz a usar a nedida X (L/C) -

come vimoes

nara nedirmos a

te esta medida ndo pressupde ordenacac. a notagao a
i i.,

- ; o - = g / w b l} { )

gor usada sora ALY /X ’ . n e

1.2.3 - Medida baseada na ordem de ocorréncia das  po

*

litomias

Até agui foram consideradas medidas invariantes s50b
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permutacces de linhas e colunas nas tabelas de classificagao cru

zada, ou seja, invariantes sob a ordem em que as politomias eran
classificadas. Coodman e Kruskal (1954} tamhém propuscram uma ne

interesso

dida de assocliacgao para o caso onde a ordenagao o

Suponhamnos a sequinte 5ituag5@:
i) Duas politomias L e C.

ii) Henhunma condicao sokre a continuidade.

1

iii) A diregao de ordenacac & de

iv)y As duas politomias aparecem de maneira

Por (iii) desejamos dizer que deve ser feita a

- . B
~ao entre as tabelas
b

0 12 0 e L

0 0 04

-y )
A2 IR

em termnos de associagao. Na primeira diremos que existe uma  asso

ciagdo comnleta e na segunda uma contra associacdo completa, As

sim, & desejavel gue a medida proposta tome os valores +1 ¢ -1,

*

respectivamente.

definicao de uma tal medida

-

] " e 1 . e S R R i « g o — o
guinte modelo: dois individuos sao selecionado

0
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com reposigdc, de uma populacdo; setdan (anﬂ Coqd e (Lo, CJﬂ) -
e de W e &

suas respectivas celas. Devemos observar gue Il, Jl, I2, JZ 530

varidveis aleatdrias.

Se existir independéncia entre as politomias L e c
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isto se refletird na existencia de uma conexao entre a orden das

varidveis aleatdrias I's e a ordem das J's. Se existir associacdo,
a ordem dos T's deverd ser a mesma das J's. Se existir contra as
socliacdo o inverso ocorrerd.

Consideremos as seguintes probabilidades:

I = Pr- F g < L. = C < Co i " : Lo, : ; -
! Ly e ¢ Cyp) ou By T2 “71 J2!-

T. =P (L. < L_. e C., > C.. ou (I > 1 e C.. < C_.)|
a gy < Ly 71~ Ca2 L1y ” by € g2l
T, = PlL = ou C.,. = C_.0 .

Para evitar ambicuidades tomemos estas probabilidades de Tordenm”

e "naoc ordem" condicionadas a ausencia de empates, ou scia,

A associacido neste sentido, pode entao ser medida con

siderando a diferencga entre as probabilidades condicionais da mesg

ma ordem e ordem contraria; ou em outras palavras, o quanto é
mais provavel se obter mesma ordem do que ordens contrdrias £In

Ey el ey e A ey ey reyrme el oy e g e Al iy e e ey T by 4 T . !
duas classificagoes cuando dois individuos sao escolhidos aleato
riamente, com reposicac, de uma populagdo. Usta medida de associa

cao nos é dada entao por,

I [

1L

. m .

PR L — o .
i - I

Dado gque Hm + ﬁ@ + Hi = 1, podemos escrever
k 4 e



' 2 Hm - 1 + Hi
Y:
e usar a relacao
= 5 r..r- X !
Hm. 211 Qij -1'31 37> pl'i"
ij -
. 2 « 2
I, = I p, + Z p . =4 L 0., .
io 7 RS i i

Algumas propriedades importantes de y sdoc:

i) v & indeterminadc se a populacao estd concentrada

em uma mesma linha ou coluna da tabela de classificacac cruzada.

ii) vy @ 1 se a populagao esta concentrada na diagonal

principal da tahela e -1 na diagonal secundaria.

iii) v € 0 em caso de independéncia, mas a reciproca

naoc € verdadeira, exceto no caso 2 x 2.

Ho caso 2 x 2, vy coincide com o coeficiente de asso

ciacdo de Yule.

1.2.4 - Medida Baseada na Proporcao de Variacac iixpli

Gini (1912) definiu a variacdac total entre r possi

veis categorias (classes) de v respostas categdricas como



L2F

onde vy € o numero de respostas na i-ésima classe, i = 1,2,...,r.

Light e Margolin (1971) mostraram que esta medida de variacao de

1

Gini tem duas propriedades esperadas de uma medida de variacgao.

&)

Primeira, ela & zero se e somente se, toda a populagao esta con
centrada em uma Gnica classe. Segunda, ela é maxima quandc as res
postas estao igualmente distribuidas entre as classes. Uma tercei
ra propriedade & que: a agregacao de duas categorias em uma  nao
aumenta a variagao.

Usando a definicdo de variacdo de Gini e a terminolo
gia de andlise de variancia, temos cue a soma de quadrados total

em unma classificagdo cruzada r % s sera :

\ 1
L - 2
Tes = = - I, .
. i.
2 2v i=1
Ista variacado & entao particionada em uma soma de qua

drados dentro de grupos ¢ uma soma de quadrados entre grupos

v 1l r s vi;2
HSS = — = — & I ()
2 2 i=1 3 Vo
+ ]
BEE = TEE - WES =
1 vi.E 1 "
= - 5§ (<2 - — % vy =
i3 v LAVERNES S
-
e VT
1 1 Vv, v
i. W3
D D X [ JJ o ———
2313 tv ) Y
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Fazendo uma analogia qualitativa para o coeficiente -

de determinag¢ao para dados continuos, Light e Margolin propuseran

uma medida da proporgdo de variagdac nas linhas devido as colunas,

como sendo a razao BES/TSS; aue apds aloumas simplificaco

£

node
! . ,

ser escrito em termos de probabilidade como

Ilunas.

T{L/

F4

z ok . /D - I p
i3 (pl] ‘ E.j) 5 i
C) =
5
1 -1 p, ©
v Py
A
- 2 -
DN o) -0, o .17 N
: S iy i. 7.1 / YL
= x J
2
1 -2 p.
» -
i

teressante observar a semelhanca con o y“. Quando

3
=1, ... ,r , t(L/CY =X / (r-1). Nuando r = 2

- - = 3 -
= y , para todo valor de Py e Py -

iii

x)

Zoow

medida tem as seguintes propriedades:

(L/C) & indeterminado se existe p. = 1 .

i.
Se 1(L/C) & determinado, entdo 0 < T(L/C) < 1.

T(L/C) & zero em caso de independoncia,

iv) T{(L/C) & um se existe j tal que Oig =0 4 -

V)

L

1] « )

(L/C) € invariante sob permutacdoes de linhas e co

~

aneira similar podemos definir a medida 1 (C/L).
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TEORIZ AMOSTPRAL E ASSINTOTICA

2.1, -~ Prelininares:
Mo capitulec anterior, tratamos de medidas de associa
cao para classificacOes cruzadas em termos populaciconais; nesse

capitulc trataremos do aspecto amostral desta teoria.

Ouando trabalhamos com amostras, tabelas de Cclassifi
cacao cruzada também recebem o nome de tabelas de contingéncia;
ag interpretacoes porém sac analocgas.

rdmitiremcs nesse capitulo, aque o tamanho da anostra
- denotado por n - & conhecido; e que, exceto cuando explicitado,
estarencs trabalhando com duas politomias, L & C, com ¥ e s <Clas

ses, regpectivamente,

2.2, - Métodos Amostrais:

Existem viarios métodos de se amostrar as rs celas de

s

uma mopulagﬁ@ classificada de acorde com duas politomias. Podemos

por exemplo, retirar uma amostra com reposicao . (*) ou senm reposi

cao. No primeiro caso, nossa distribuicac amostral serd uma multi

<

nomial e no segundo uma multi-hinerveométrica.
Outra variacao possivel & obtida, se ao invés de amos

trarmos conjuntamente as rs celas, retirarmos s amostras indepen

2
L.

(*) {ou de uma populagdo infinit

W



.
.

dentes para cada classe C; nossa distribuigao amostral sera

tao, o produto de s distribuicoes multinomiais ou multi-hiperceo

métrica, respectivamente para amostragens com e sem reposicac.
Nesse trabalho, assumiremos populacoes infinitas, ou

seja, tecnicamente amostragem com reposicaoc.

2.3. - Estimadores:

Como vimos no capitulo anterior, uma medida de as

jol]
[}

Ll

sociagaoc & uma funcac f(c), que leva todos os vetores de

D
o
e
D
0
2
3
ot
\‘Y\
tra

lidades, o= {¢,.), nos reais. A guestao cue aparece

1]

timar f£lp). Como estamos trabalhando com vetores de rs parametros

- na verdade rs-1 nar@metros independentes -

rossimilhanca de o, entao f(p) &€ o "estimador de maximo verossimi

lhanca" de f(p). Essa convencac & justificada pela invariancia
dos estimadores deste tipo sob reparametrizacces.

£ resultado bastante conhecido, cue a freoquéncia rela
tiva € o estimador de maximo verossimilhancga dos parametros de
uma distribuicao multinomial.

2.4. ~ Notacao:

A colocacdo de um tdpico reservado a notacic resse ca
ritulo, se justifica no sentido de um melhor esclarecimento sobre
os tipos de variagao, gue podem ocorrer quando trabalhamos com
guantidades amostrais.

No geral, letras latinas mailisculas serao usadas para

lenotar varidveils aleatdrias, exceto o estimador de A{L/CH



P

ks

aue serd denotado por X(L/C); as minleculas rara cuartidades Fi
xas e as letras gregas, coerentemente com o capfitulo anterior, pa
ra parametros populacionais.
Assim, para uma amostra de tarmanho n, denotaremos o
\

nmerc de individuos na cela (L., Cj’ por Hﬁj’ e portanto

oo M., = n .
o i
i3 -
Para o caso de uma amostragem multinomial nas rs ce
las, as guantidades marginais serao denotadas por
N = ) N.,. e N = I I .
i. S 23 i)
J i
O mesro nao acontece se forem feitas s amostras inderendentes  ra

ra cada classe C, pois neste caso, as marcginais desta rolitomia -

nao serao aleatdrias e devem ser denotadas por

A proporcao de individucs na cela <Li' c.), N.. / n,

sera denotada por Pij e as marginais por Pi e b 3 cup; er X

dependendo da aleatoriedade ou naoc.

Esta notacao bdsica € estendida entao, para os andlo

gos ancstrais de p ' etc. ou seda, P . =T max », .
’ e Tmyit Py . ’ ST T () A P
D = max P, 2t C. .
{m) . N i.

A rigor, principalmente guando tratarmos de converqég
cia, nossa notagég deveria ser indexada pelc tamanho da amostra,

mas por simplicidade este Indice serd omitide.
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2.5. - Teoria AssintoOtica

Como foi dito na introdugao, estudaremos a distribui
cao do estimador i {(L/C) em termos assintdticos. Trabalhos de -
Greenwood (1950) e Kozelkc (1952 e 1956), sobre distribuicgao exa

ta de freguencia maxima observada em uma amostra de uma distribui

0
]

7

30 multinomial, mostranm a complexidade da teoria exata e justifi

v

cam rlenamente o uso de métodos assintdticos. Este nroblema exis

m guando trahalhameos com as medidas tradicionails e outros

s

M

te tamb
tiros de medidas de associacac estudadas no capitulo anterior . Por
outro ladeo, a teoria assintdtica é& comumente usada en probhlemas
relacionados com classificacao cruzada e na maioria das vezes ple
namente satisfatdria.

Consicderando as rs variaveis aleatfrias Niﬁ sendo  re
gidas por uma distribuicao multinomial com par@metros n e o -
amostragem conjunta em todas as celas - temos cue, para cualquer
tamanho de amostra n:

R
par

iy
El
-—
lav}
|
™
S
it
o
-

var [ {yn (P
Cov | Wn (P,.-p..) , @ (D
= Tpg. Oy Para (i,3) # (&, 0y .

Usando estes resultados da distribuicac multinomial e

os teoremas {(*) Al e A6, seque que:

1 - - N »
{(*) Os teoremas referidos neste capituleo se encontram enunciados
com referencia no Apendice 1
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macdor

ao

v

J
A suposicao S3 nos garante cue A

dade
P,
2y

i. (para

i) P.j converage

seja (i, j), e

ii) O vetor z:n = |

converage em distribuicao para

singular com vetor média zero

Onde/\

=/Nb ~ po!',

baseada em p, isto e,
elementos do vetor p;
a stricac cue I T

i3

Para estudarmos as propriedades assint

de X (L/C), treés suposicoes
$1 - Para cada j,
i) . =0, .
Tm) ij !

em probakiliidade

daeven ser

seja unico o

L
)

para pij cqualquer que
- oljb, i=1,2,...,vr

3= 1,2,...,8

uma normal multivariada

e nmatriz de covariancia

e uma rs ¥ rs mnmatriz diagonal
os elemen da diaconal s3ao os

e a singularidade de ¥  ge deve
o.. = 1 .
i1

-Sticas do esti

feitas scohre a popula

indice i tal cue

S2 - Seja Unico o Indice i tal cue Dy L TPy
83 - p seja diferente de 1.
{m} .
Os particulares Indices de S1 e €2 serao denotados

mnost

Soh estas suposicces,
dos ?1ﬂ e usando os teoremas A2
1]
- Pi .} converge

rar a derendencia de 3} e nor

7

(L/C) n:

pela

em prokabilidade para

i* respectivamente.

ndeterminado.

My

30

ili

convergencia en probabili

e 23 temos cye:

N
trad
iy
n
[
o



max (P, - P, ) = max (P,.) - Pj_ .= P(w)i - P, .
. i is0 . i 4 n) 14
i J 73 i - Jj * 4 :}J
converge em probabilidade para
max {0.. = p. L) =max (p,.) - 0o, . =
. i . . i3’ il
i ] 33 i J jJ
= p o, . =p, . = o, . =0,
P37 Pilg T PiLg T Pils
3 N z
Seque do tecrema A que (P, ., - P, %? ten distri
im; JjJ -
Fuic%@ linmite decenerada com massa no zero, ou en nutras ralavrasg,
P{(p, .. =P, .} converde a um,
(m} 3 ljj -
De maneira andloga podemos mostrar aue P(P,m\ xPi* )
T (M) . ‘.
converoe a urn,
2.6, -~ Distribuicao Assintdtica do Tetimador de X (1/0)
Como vimos no capitulo 1, a medida A {L/C) oY
o0 .=
L {m) g Oy
g
1 0O
T{m).
Pela convencao dada em 2.3, © seu estimador sera:
TP . - P
- 5 (m) j (m) .
N Y -
ALSCY = .
1 — ]
- T {m},
Tsse estimador € definido, exceto quando P(m) = 1. Pela suposi

0
“{m) .

cao S3,

ro e o teorema

do em ternos as

ad
A

i
L

# 1, a probabilidade que P 1 convergird a ze

{m) .

25 permite gue este fato, P( 1, seja despreza

m) .

gintoticos.,



Para analisarmos © comportamento assintdtico de -
AM(L/CY, consideremos as sequintes igualdades
S P, .. -D T oo L= \
- . C ()3 {rm) . s (m)3 T (m) :
VDo) - /ol = fE| 2 - - j
i
I - P 1 -0 ’
(m) . (mj .
Vo ¢ (P . - D ) (1-p )~ (P -0 y(1-%p )7 1-p
-5 () 3 " {m) 3 (m) .’ (). "{n). oyt {m) .
" )2 1-2,
1 - mj.
4 o (m}. kY )
Pela convergéncia em probabilidade dos Pi ¢ pela su
posicac S3, o teorema A2 nos garante cue (1 -~ Oy 1L =P } )
Lil/ e (T
converge em probakilidade para 1. Seque relo teorena AF, cue as

sintoticamente Vﬁ(i(L/C) - A (L/Cy) e

N~y bl - -~y — ™ - "‘...Yf
i SRNCE m3 TPy T Py Ty ) @ 1% 3

tem a mesna distribuicao.

Na expressao acima os termos (1 - p

) - b (P

Py T T . T P )

onde
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(L -0 ) 1
a = (m) .
(1 O(m).) 1 O (my .
1 s Q(m)j
b = 2 :
2
(l - S(m).)
Consideremos para X, um numero real, i. e i* com

<
-

os sianificados anteriormente definidos, o0s sequintes eventos

ARES fila t(Pp, . - .} - b(p - 1<
: { ila : { (m) 3 p(m)j) b ( () . G(m)_)ﬁ < %}
J
IR = 7 = P
W {P(m)_ ri*a}
v={ viifa £(P, .-p, ) - PPy =0y Y] < x} .

£ facil verificar que

v' o= v N ((\wj) N w*

4

Como vimos anteriocemente as probabilidades dos even
tos wj e W* convergem a 1, seque cgue a probabilidade do evento
(()wj}fﬁ W* também converge a 1. Com estes resultados o teorema
Ag nos diz que a probabilidade do evento V' converge para o mes
mo limite da probabilidade de V. Em outras palavras, o conjunto

de resultados até agora vistos, nos permite afirmar que a distri

buicao assintdtica de yR (A (L/C) - A{L/C) & igqual a distribuicao
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assintotica de

i3 TP Pax 7Py

H
| S}
fu
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o
!
©
Frart”

!

Yoo

Esta Gltima expressao pode ser escrita como

ou em notacao matricial por

Ttou
n

onde Un & o vetor de dimensao rs.

( yn (Pij - pij) 1= 1,2,...,vr ; 3= 1,2,...,8)

e Il & o vetor de dinensac rs em cue a k-ésima coordenada rode ser

escrita, usando o delta de ¥ronecker, nor

sendo que:

§o= il’ r o+ i?, 2r + i

3,nwn' \ o . . - .S

0% = 4%, r + i%, 2r + i*, .., (s - L)r + i*

Como vimos anteriormente, U, tem uma distribuicao as

sintdtica normal nmultivariada singular com nmédia zero e matriz de

covariancia I. Sabemos entao gue H‘Ur tem assgiltoticamente uma -
distribuicdo normal com média zero e variancia dada por N'IT.

Para encontrarmos uma forma explicita para a  variar
cia - ao invés de trabalharmos diretamente scbre 'Ll - considere

mos, para um valor fixo de n, a expressﬁe



37

- o~

,~
o
[51)
I
“,
3]
ot}
-
e
ot
H
ke
;
—
1
.
)
el
A
v
i
o)
b
1.
e
A d
L]
1
t

¢
¥
ot
i
Lde
f o}
4
h
1
L
L

Podemos entao considerar I Pi . como sendo a PYOPOor
~ao de sucessos en n ensaios de Bernouilli com probabilidade ce

COrMG & rroror

- 40 Asd ix. .
. J -
can do Sucessos en ensalos com o idade 0., = L 0.4, . IS
5 & 1 . 3. j —
3
sim sendo:
’ '"'1
T o= 3 o
Jar (T P, .} = n ) I O N
E 1. - L] 2 Lo
- -4 o) - 4 J
e
Tar (D Y = Var (T D ) o= nt o7 (1-5p ;
Var (P, ) ar (L PLy.) Ii A G S I
i*, = 3 PO T 5 472
vl wt
Pare calcularmos a covariancia entre & 7. . e D, devenos to
4 52 1 -
may cuidado com o fato que i sery icual a i* rara alcuns va

2

o5 7 rara

lores de 3. Tomemos entao Rl como sendo a sona o8 e ‘
e

+

5 A - R b - - h 3 . : .. " - < o bty 3. . 3 .
dos os valores de j onde 1. = 1% (esta soma scra derotada Y

rara todo 3 dos P, | menos R, e P cormo

il J 3
3
: L g : ey g ey . b ot -
artificio temos cue Ry, R,, 5& Yo
N s —

/s - . 7 Lo B2 ‘ ! -
¢ . . Lt 3. I .7 . i 1.7
{Jei.=1% 57 3 3 33 1
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rlém digso LD = R, + P e I P.,. =R, + P, . Usando e

& ; L i :} ﬂl 2 - 1*} l -! 3\ IS m,?lf}(,r £ L
3 J 3

Cov (L0P , LR, L) =

= Cov (Ry + R T, o+ R

= Var {T'} ) 4+ COov (R*f ’ wWx')) + COv {Tju] ’ i ’)) + cov (1)"\ v P’g}
Ao A £ A - S -~
=7 e (1 - S*p, ) =1%o (5 o, . TH oo, L) #
1 1.7 127 Lo 3T
. - -~ J _‘_ 35
~ TEe, o (So, L= TEaL ) = (To, o= TRo, L) (Do = Txel )]
1 7 - 3 Lawd a i I _; k - £,
JT‘ 5 L_»_[j L, j 1. 1.7 s 1] R
J 2 .
=4 { e - .
= n [ 4 Oi s - Loy, 5 ) ;33__’“ b
- 23 . e .
3 J J

0
2
5

e}
3

Oh

0

uhgtituindo todos estes resultados, algumas sinm

plificacces, encontramos:

Var { yn a ¥ (P, o~y o) = b1 (Pogs ~ 3,*%}7§ =
- 3 - Wj j Rl i

Esta variancia € zero se e somente se
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I p. . =1 2 primeira situacao

L
-
(W
[N
-
L
L

oCcorre se ij = i* para todo j, ou seja, se na populacao todos os
maximos de coluna estaoc em uma mesma linha (O (L/C) = 0): e a se

qunda se cada coluna ten no maximo um Py diferente de Zeroc

[

(M{(L/C) = 1) . Por outroc lado, sob a suyosigéo $3, esta variancia

nunca serad indeterminada. Por (ltimo devemos ohservar cue ecsta va

riancia, calculada para um valor fixo de n, nao depende do tama
nho da amocstra sendo portanto igual a varidncia assintdtica.
Resunindo nossos resultados até acora, poflenocs afir

mar cuc: sob as suposicoes 51, S2 e 83, se 1 (1/0) & diferente de

LYo Ou U, 155) (E{Lfc) - ML/CY tem trw)uﬂfin P nor
mal com média zero e varidn 3 i lo acora nossa nota qg} orici
nal, dada por:
(1 - 20 J N OO e —- TRy Y/ (1-0 }3
RS 3 T . ) .
-

De acordo com 2.3, podemos tomar para ™ < 3 (L/C) < ]

3
)
{1 - 5 p, .y {zD T - 2 T )/(1__5\ )y~
P ¢ 0 B D S D (r} . {m) 3 ().
J J
cono o estirador da varidncia assintotica de T O(A{L/CY - MIL/CH)

Sob egta conilhae, pelo teorema A2 , este estinador ¢ congisten
te, cu seja, convorce em rrobesilidade para a variancia assi r%otl

ca. Aplicando-se o teorema L2 secue Cue

& assintoticamente normal com média zero e variancia unm.
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istes resultados nos permitem trabalhar {(em termos as

sintoticos) com intervalos de confianca e testes de hipGtese s0
bre *(L/C) cuando este & diferente de zero ou um. Se )M (L/C) = 0 ,
a probabilidade de X{L/C) = 0 converce a 1., Se M {L/C) = 1

ML/C) = 1 sem qualcuer aproximacao assintdtica. HipSteses do ti
po A {L/C) = 0 ou 1, com qualcguer nivel de significancia, serao

rejeitadas sempre cue A{L/C) # 0 ou 1, resprectivamente; interva

los de confianca devem excluir os pontos 0 e 1, a menos cue
M{L/CY = 0 ou 1 ouando os intervalos consistirao zomente dos pon

tos 0 e 1, respectivamente.

2.7 - pdequacidade da Aproximacao

Coodman e Kruskal (1263) mostraram a adequacidade da a

proximacao de X (L/C) para as seguintes situacoes:

Tipo Tarmanho Hamero
de A{L/C) da de Figura
Classificacgao Amostra Amostras

3w 4 1/3 200 50 A
3 x 4 1/3 100 50 =
I x4 1/3 100 100 T

4 x 3 - 4/10 200 50 D
4 x 3 - 4/10 100 50 E
4 X 3 - 4/10 100 100 F
2 x 3 1/10 200 50 G

3 x 2 4/10 200 50 H

Os desvios da reta podem ser atribuidos a duas fontes:



inadeguacidade da aproximacao e flutuacoOes amostrais. Fodemcs ob
servar nos graficos apresentados que a aproxima¢ao nao € satisfa
tdria para as probabilidades de cauda principalmente para A (L/C)

distante de 0.5. Este fato era esperado tendc em vista uma possi

vel assimetria na distribuicao de X (L/C) para o caso finito. No

geral, uma comparacao com os graficos mostrados por Daniel =
Wood (1971), para pecuenas amostras de uma distribuicao normal,

nos indica cue nossa aproximacao & satisfatoria.
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2.8 ~ Problemas Amostrais

No uso da teoria assintdtica, um problema aparece nc

calculo da variancia, quando ocorre empate nos Ni .+ Por exemplo,
» 2 '

para a amostra de tamanho 50 na tabela,

C C C
1 2 3
Ll 9 0 2 11
L, 2 10%* 4 16
L, 1 1 14%* 16
L4 1 0 53 7
13 11 26 50
temos
= 33 - 16
M{L/C) = ~- = 5 ,
- 16
Todomos ar = D ) ™ imed T* D = 1Q/80
Podemos tomarx P(m}. P, ou P3,' No primeiro P my s re/80
e no segundo I* P<“)j = 14/50., Teremos entdo para cada escolha ,
variancias diferentes, cue resultarao diferentes intervalos de

confianca para A (L/C). Para o exemplo dado acima, os intervalos
obtidos através de uma distribuicado normal para um coeficiente de

confianca de .95, sao respectivamente:

(.2805, .719%5)

{.3132, .6868) .




.
1
v

w
o+

e problema nao tem, aindaz, uma solucac tedrica,mas
para aplicacoes priticas podemos tomar a variancia como sendo a
media das possiveis variancias assintdticas ou o mavime delas. Fs
ta (ltima solugﬁo tem a vantagem de garantir um lirmite inferiocr -
para o coeficiente de confianga (ou superior para o nivel de sig
nificancia) e por este motivo, sera usada em nossas futuras apli
cagoes, cuando necessiric. Una terceira solucac seria a a

zagae, esta noréem nes parece ter apenas wn apelo teorico.

Sutro prokllera oue pode

F AR

ocorrer ¢m amostras reais,rmes

mo que nossas suposicoes ropulacionals sejam verdadeiras, & oue

?ffﬁ- = 1. Teto sicrnifica cue todas as observacoes ostao na mes
1a ¢ rue nao &€ rnossivel estimar 2 (L/C) nontualmente. Tara
cste caso noUe consicderar N < A(L/C) < 1 e naco rejeitar a Fi
“Gtese nula sobre XM {L/C) ~ualguer que ele seja. Tsta & areras unc
areira Jo dizermes, cue a anostra ndc deu nenhura informacac  so

bre ML/C); ou cue a amostra ou politomia L, precisa ser rede

da para um prossecuimento do estudo

2.9 - Mmostragem Maltinomial em cada colura

ro invés de retirarmos uma anostra com renosicao de
todas as rs celas, pode ser necessario ou desejavel que Fixemos
um tamanho de amostra para cada coluna, ou seja, uma anostra reoi
da pelo produto de s distribuicOes multinomiais independentes.

Com os totais de coluna fixados, os N‘jig estao agora

1
sujeitos a s restrigGes. I N,. =n ., , alémde I & N,. = n. Para
i ;

cada j e qualquer n IR 1. )] tem média  ze-
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[ 8%

- “ . - .
3"/ﬂ 1 - (o, /o L) e covariancia
} -

/0 oy /o L), para 10# 1'. Quando n . » », a distribuicao
1—7 "! hi e | A 1 i
- ¢ - .} ° .l

assintdtica coniunta para todo 1 & multinormal com medias zero

by

e mesma estrutura de variancia e covariancia do caso finito.

distribuigéo assintdtica conjunta para todo (i, ) seque da inde

ki

rendéncia entre as colunas, mas devenos ainda assumir qgue o limi-

te da razao n /n existe e & diferente de zero ou un cuando n » =
Para este nrocedimento anostral nao & possivel, sem
cutrcs conhecirmentos, estimar os o..'s dada a independencis na
A
diztribuiqao amostral das probabilidades condicionais (ﬁiﬁ/ﬁ %) .
izt 7 .d

Issim podemos, por exemplo, assumir conhecidas as probabilidades
marainails © %‘s. Suando cs D j'g sac conhecides, escolhenos,
para um dado tamanho total da amostra n, os ny=no o {(*). Um
estimador natural de o, ./n . & N../n . , se no. = n o ; te
17 -] 17 « » ] -+ -

nos ﬁij/n como o estimador de iy Se nao conhecenos oS fmj‘s ,
mag tenos o8 n ﬁ’s vroporcionais, o mesmo criteric node ser adota

I omedida 2 {(L/C) rode ser estirmacda da mesma maneira -

que em 2.6, mas a estrutura probabilistica do estimador & diferen
te dada a independéncia entre as colunas. Sob as mesmas sunosi
~Ces de 2.5 e assumindo cue os n . sao proporcionais as probabili

o} -

dades maraginais, podemos mostrar de maneira analoga a 2.6, cue

n {(A{L/C) - X{L/C) &, também nesse caso, assintoticamente nor

nao é em geral um inteiro, mas para nosscs objetivos as

3

{(*) n o

u,ntat ccs este Ffato nao serx

‘\

b . .
a importarvte.

iq.»
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mal, com média zero e variancia
) 2 -
M1/(1-p “1T {1 )¢ on 1-p : o L+
[ '{H‘}.} J { p(m)- f F{;‘{):} L () // f\‘j"}
P =T o0, 0% ot M=ot s, )T+
= (m3 {m)ij * (m)4” " Am} .-
e
- 2(1-0, . ) (1-T o, . .) [o#*n o= T{o, L. o' L ./0c )1}
“ {m) . 5 (m)j) 2T (m) 3 T (m)) '(m)j/ s R
onde pzm}. denota o oij da coluna 3, para © ocual 0y & maximo e
I* tem o mesmo sicnificado anterior. Essa variancia € zero se e

somente se X (L/C) = 0 ou 1. Podemos estima-la relo seu analogo a

nostral e dividir n(A{L/C} - X {L/C)} pela raiz cuadrada desse

N.,
=
H’)

Q1
)
H

estimador de forma cue, a expressao resultante tem Cistrib

normal padrao.

2.10 -~ Comentarios Finais

oodman e Kruskal (1963), fazem um estudo sobre a com

rortamento assintdtice de algumas das medidas estudadas no capltu

lo 1. Resultados similares, mas complexos, sao ohbtidos para as ou
tras mecdidas derivadas de X (L/C). Com excecao de medida de asso
ciacac miltipla, as expressoes para as varidncias assintbticas

mostram wn método mais simplificado de obtencao destas variancias

Problemas como os do ndo cumprimento da unicidade dos
miximos e o tamanho das amostras nao proporcionais as probabilida
des marginais - para o caso de amostragem incdependentes -, perma

necer. sem soluca 30.



CAPITULO 3
SELECAC DE
3.1 - Prelininares
R , L ~ -
Como foi discutide brevemente na introducao, o metodo

a ser proposto considera o caso de uma populacdo, classificada de

3 1 - Ao ey A% (1) */(2) ”—)) » =

acordo con p+l politomias Y, X . X ¢ ee. o X . A variavel
¥, aguela sobre a oual estamos interessados em fazer aloum tino
de estudo, é chanada variavel derendente ou e as X'z, cha

nadas independentes ou sunortes, sao aguelas cue podert - a princl

. e — - L | . L e Y — o, Y A e o
pio - ewplicar ou estimar ¥ de alguma forma. losgo objetivo  sora

selecionary quais as variaveis X's, que melhor podem ser usadas pea

10s nao pressuporemos a existéncia de uma relacac fun
cional entre Y e o3 X's; esta reldcac, caso haja interesse, -

pode ser encontrada e o modelo ajustado apds a selecac das varia

i

veis. Uma situacao, onde o método poderd ser anlicado, seria por

(1

exemplo, na realizacao de um estudo piloto, com o obijetivo de se

lm

lecionar cuais as varidvels que devem ser futuramente anostradas
para estimar Y.

Consideraremos para a aplicacao do método: uma amos
tra regida por uma distribuicdc multinomial sobre ¢ cruzamento de
todas as politomias em estudo e gue as pressuposicoes necessarias
para a aplicacao da teoria assintdtica, sao satisfeitas. Para a

situacao onde temos amostragens rmultinomiails independentes em -



cada classe, o métodc tamkeém noderd ser aplicado com as modifica-

Gaos as

fi
’J
s
F\
(\‘“
n\
[}
n
.

Ma escolha de uma medida de associacao para a aplica

cao do método, levamos em consideracac, gue as politomias X e mes
mo Y, sao dos mais variados tipos. Outro aspecto importante foi

que o tipo de associacac, que estanos interessados em detectar, é
o de wprevisao. A escolha de A {L/C) surgiu entac naturalmente, com
a vantagem adicional de uma facil interpretabilidade.

A metodologia a ser proposta & araloga, em sua estra

tégia, ao método de recressao "forward", ou seja, a cada nasso no

domoz ter ocu rnao a inclusac de novas variaveis.

-

3.2 - 0 "aétodo de Selecao

Considereaenos una amostra das politomiag
. L ) Py L y -
Y, X , X yoess 5 X . NMosso primeiro nmasso sera selecionar a

nolitonia X, com maior arau de assc@iaqio com Y. Para tanto, pode

2) _

mos construlr todas as classi flcacoe% cruzadas ¥ x X( 2=1,7, ¢4 ,F

(2 . . . . L
”)). 2 politomia ¥, cue fornecer o naior A(Y/X{ o

L

e calcular M ({Y/¥X

e portantc a maior associacao com Y, sera selecicnada.

<

Apds o primeiro passo, temos selecionado uma polite
()

mia X ~ . Podemos entdc, construir novas politomias atraves da
g r(g‘g} {g) o 7 -
reenumeracac dos p-1 pares (X' 17, X', para 2 # L., e denocta

(2,,0) -
«.1'\ - - - , .
-las por X . O segundo passo sera entao, analoge ac primei

s ; = RS B
ro para as politomias X e selecionara o par (X 1 , Xt

mais associado com Y. Teremos ai escolhido a segunda variavel



.
{ b i
X e podemos prossequir agregando e aplicando © resno pnrincd

() Uy
»io de escolha, para X 7, X . X = ¥ 7 - , & # QI,RE;

(x , X , X T, X = X .7 1lailai e

assim sucessivamente., A medlda aque estamos usando a partiyr do  se
(Q.l’ »2111--[ ‘vky.?")

gundo passo, A(Y/X ), pode e deve ser interpre

tada como a medida de associacao miltipla definida em 1.2 ,c  sen

] - . RLSE (75 (e (o

do sobre este angulo denotada por M{(Y/X , X P SRR 4

-
h
O
&
[
~
A

Ao agregarmos uma nova poelitonia, imrortante

& o nao decrescimento da medida de asociacao. Para rostrarmos  es

ta propriedade, consideremos as politonias A, 2, C e (B, C}, sen

do a 1ltima obtida pela acregacao de P o (. Seja:
ﬁjj = a probabilidade da cela (Ai, B
D,.,. = a rprobabilidade da cela {(A., B., Cu ).
ik - 5 3 I

.

il
-
\‘\
9]

i

A(A/B,C)

Como p,. = &L p,.,r Segue gque
id A3k
ol = max p = max £ p,. = max &L L p.., = max p, = p
m) . . . i . : k ; - 1Y SN
(m) 3 ] i o5k il ; i {m}



Por outro lado,

=> 0 = max p,. < L p . ¥ oA
(m)3 5 i K (m) 3k -
=> I pn < L Lo
T mys o~ D0 . )
3 7 j ko {m)ik

Usando estes dols resultados temos cue

Lo - 0 ™y m
C )] (m. . 1k = !
ot -

A, —

1 P(m)‘ 1 Q(m&..

eu
A(R/R) < A(A/B,C) = A(A/(B,C)) .

Esta propriedade pode ser interpretada, considerando

que a agregacao de duas politomias produz uma particao da ropula
cao mais refinada. Com isto, o nimero de celas vazias ou com  pe
quenas probahilidades, tendem a aumentar, crescendo consecuente
mente o arau de associacao.

Para exemplificar este aspecto consideremos uma popu
lacao de 20 individuos classificados de acordo com trés politomi

. 1 (2 . .
as ¥, X( ), X 2) com 3, 4 e 5 classes respectivamente. Considere

- , . . =~ 4 (2
mos tambem a politomia cobtida pela agregacao de X(l) e X ) e as
2 4 Jregag

5

: ~ (1 2
sequintes classificagoes cruzadas VY K( }, Y ox X( e



i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 14 15 16 17 18 19 20

Y $£2,2,1, 2, 3,1, 3, 2,2, 3,2,2,1, 3, 3,1,2,1, 2, 3.

-
.
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-
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-
bt
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1, 1,1, 4, 2,4, 1,2,4,2, 4, 4,1,1, 13,4, 3

o
N
-
o
-
W
-

5. 2,4, 2, 4,2, 1, 2,°4,2, 4, 4,1, 1, 3, 4, 3

(X X,) ¢+ 7,9, 3, 10, 12, 4, 12, 13, 7, 14, 7, 9, 2, 14, 14, 1, 6, 3, 8, 13

(1 i 2, b
Y/x‘"> 1 2 3 4 Y/X<J} 1 y 3 g A
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a2y u3da3 oy oo 2 283 o o oo a0
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ﬁ{Y/V(I V(Z)}“ (141+241404+143404341 40424143404 0+0404040) ~ ©
H A 4 FES -
20 -~ o
g -0 9
11 11
T < (1) (2,
Na classificacao ¥ x (X A devemos observar
Y LN , . , (1} (2)
gue nada verderlamcs se ac agregarmos as politomias ¥ e X
considerassemos somente as classes com freguéncia diferente de ze
ro. Isto &, no exemplo acima sprezar as class 5, A, 11
15, 16, 17 g o 9 o (v (1) ,(3)\

5, 16, , 18, 12, 20 e con a politomia (X7, X ) como
tendo scmente 11 classes. Este processo sera ror nds utilizade nas
aplicacoes nraticas.

Podenncs agora usar o nac decrescimento da medids he
associacao, para estakbelecermos uma reora de parada no processo de
selecao. Tsta parada, no entanto, poderd ocorrer de maneiras dis

tintas.

A primeira forma ocorrera,

se um desejadc nivel ¢

cao AO cstakbelecido a pricri, for atincido estatisticamente, Usan
do a convergéncia assintdtica,a cada passo podemos calcular o in
tervalo de confianca unilateral vara um dado coeficiente 1 - o; se

este intervalo

nadas seriac aqueles
realizar um tesgte, a

= )

"

contra

(1./C)

Uma outra forma de parar o processo acontece,

contiver A

agregadas até

} O processo para e as variaveis selecio

(4

ste s50. Isto € o mesmo oue

£~
Rt

U"

um nivel de sionificancia a, da hipdtese nula

se

agregacdac de uma nova varidvel nao produz um acréscimo em A (L/C) ,



R
o

¢ &, rac ha reducao na probabilidade do erro de previsio. Em

O

assim sendo, selecionaremos as variaveis agrecadas até passo an

terior. L terceira forma € aquela em cue a associacidc mirima -

A(L/CYy = 1 = & atingida, ou seja, as variaveis

i3

este rasso podem fazer uma previsao 'exata. A Gltima, e menos dese

Wi

RS ] b g 7Y . PR P e a2 . - -
Javel, QCOrre cuanco touas asg variraveis na aestao J\er"a [SRSA

Gra nao seja por nos na

~

Como vines anteriormonte ALY &

-

.,
Lorm e o sonente ze, toda a amostra ssta con - -
T ) ‘alitomia derendents Congiderareroes ooan N
WA Unida cianze e olitonla aeprencente, LONsiderarenos &nng ol
- N . ~ - . © "
to como ura va definicao da pelitoria ou un prolema orostrals ta
; . H i
nanhao dn amostra lrsuficiente cu ancoaotramem deticis . o -
-

o Y (T LNy e N P R T R P T e 4 vy s B I 1 NN
LGtk (L0 = 0, fe & 500 nte e , OF Madimos e gacda Cliagsse O
indenendente estac em uma rmesma classe da rolitomia derver

N . P K N o - .. . * . .
dente, Se isto ocorre devideo a independencia estatisti o
0% o nol termos de previsidce - as varidveis for ma
escolhidas — ¢ caso contrario os mesmos comentariocs feitcs nara

indeterminacac sao validos. No entanto o truncamento do processo
ocorrer, se for © case, 74 no primeirc passo
0 grau de associacao, fixade para a prineira reara

de parada, deve ser menor que um. Primeiro poroue a convergéncia

para a distribuic3o normal, s6 & valida se 0 < M {L/C) < 1: secun

[H)

AML/C) = 1, se ML/CY = 1. Assim serndo, se associacao total
dese’jada, somente a terceira regra deve ser usada, pois as outras

representam uma frustragac deste objetivo. Ao nosso ver, em ter



mos praticos, a obtencac de A (L/C) = 1 nao requer um método de
lecao no sentido proposto e por outro lade, nao gostariamcs de
oAY O preco necessarioc para termos tal arau de associacdo.

acao no méetodo devera

;

Uma vari

gum passo tivermos duas ou mais agregacoes com a malor associacao
Mleste caso uma escolha ressoal, dentre as acgregacoes que resulta
ram na maior associacac, deve ser feita. Por exemplo, no primeiro
passc se as politomias X(i} e T{j} tém o mesno (e maior) orau de
associacao conm Y podemos sclecionar secunds algum critéric uma de
las. Casc o par (Xii}, X(j}} tenharm conjuntamente ur auto arau de
asociacao com Y, estas duas variaveis serao acrecadas no préximo
passo: se 1isto nao ocorrer, £ porque no seoundo passo encontranos
w outro par que fornece maior associacao com V. Neste ronto deve
mos lembrar cue o método, nao tem por objetivo selecionar o me
lhor conijunto de variaveils, mas reduzir o conjunto inicial de va
ridveis. Fste problema tamhém & encontrado nos métodos cléssicos
de regressac por passos onde nem sempre o melhor conjunto de va
ridveis é selecionadc.

Uma iltima observacac a ser feita & sobre a particu
laridade do primeiro passo no gue se refere a: truncamentos no

precesso e a impossibilidade de aplicacaoc da

Comentarios Finais

3.3

Algumas criticas podem ser levan

do proposto.

oCcorrer,

sequnda regra

tadas

Uma delas seria a utilizacao da teoria

cuando

de

sobre ©

as

en

pa

meto~

gintotica.



Este artificio é vastamente utilizado e pleramente aceito, inclu

. . 2 .
sive nos métodos classicos baseados em ¥°. No casc da medida uti

lizada, trabalhos de R.E. Creenwood e M.0. Glasgow em 195850 e N FE,

)

Kozelka (1952 e 1956) sobre a distribuicao do maximo em uma amostra
com distribu éo multinomial, Justificam totalmente ¢ uso da teo
ria assintotica.

Outra critica, e essa realmente valida, diz respeito

as fortes suposigoes populacionais de unicidade dos maximos. Pode
mos nos conformar com ela, se lembrarmos cue este problema  tedri
co, pode vir a ser resclvide em futuros estudos sobre converogen

cia assintotica e rensarmos que na teoria de modelos lineares  su

rara utilizacao da tecnica por passcs (stenwise) sao -~

tambem bastante fortes.



CAPITULO 4

UM EXEMPLO DE APLICACAQ DO METODO

Para exemplificar o método foi escolhida uma amos

tra de 132 criancas em idade de alfabetizacgac, nas quais foi

aplicado o teste ABC, sendo entao medida sua pontuacac e tamn
hém um conjunto de variaveis sbcic-econdmico hioldgicas cue a

principio podem estar associadas com o resultado do teste ABC,

7]

sende nosso objetivo apenas a exemplificacao do mé

»

todo e nac o estudo do problema em si, um estudo preliminar nos
levou a escolher um subconjunto de dez variaveis que, individual
mente, apresentaram o malor grau de associagao de ()) com a va
ridvel de interesse - pontos no teste ABC.

0 subconjunto de variaveis escolhidas foi o seguin
te:

i) Tempo que freguentou pré-primario (X)
i1} Se tem lugar para estudar (XZ}

iii) Esgporte gue pratica (X3)

iv) Com quem dorme (X4}

v) Tipo de alimentagao (Xg)

vi) Se viaja (X6)

vii) Se é super protegida (X7}



viii) Localizacao da residéncia (Xg)

ix) Se assiste discussao dos pais (Xg)

x) Se os pais sao separados (Xyq)

Estas variaveis acima - variaveis independentes - fo

ram classificadas, respectivamente com o0s seguintes numeros de

=
j R

classes: 6, 2, 6, 6, 5, 3, 3, 3, 3 e 2.A pontuacao obtida no tes
ABC - varidvel dependente (Y) - foi dividida em 4 classes de for
ma gue se obtivesse uma distribuigéo marginal para ¥ o mais proxi
» o .

mo possivel da uniforme.

Na selegéo das variaveis independentes, ©0s limites
de confianca para o nivel de associacac foram calculados para um
nivel de significancia de 0.05 e foram comparados com o nivel de

associacao "desejado” de 0.9

-

Com o0s parametros acima os resultados obhtidos foram

os seguintes:



&34 {ETULD D 32LYCag 0% VARIaveIs

#YAFIAVLIS ASSUZIADAS COM O TI5TE anc
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#J%  WETUDY DE  SeLECAD DI VARIAVEIS PJILITINICAS

#VA-TAVEIS AAS5JCTAUAS O3% O TESTS abg

pASs0 YARTAVEL SSLECIDHADA LAH3DA LIMSUP
1 ESPORTE wUZ PRATICA .11286 .26977
2 Ca% QUE DIRAE L3169 55247
3 TIPD DE ALTHSUTACAD .51545 .75564
4 SUPERPROTESINA ,77922 .93424

0 GoAY DE ASSSCIANCRT DZ3EJADD F2I ATINGIDO,

.66
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o0

Foram selecionadas 4 variaveis com um grau de asso
ciagao final estimado de 0.77922. O limite superior de confianca
apls a selegao da quarta variavel atingiu 0.93424, maior portanto
gque o grau de associagao escolhido para a comparagido, o que pProvo
cou a parada no processc de selecao.

Podemos ohservar pelo grau de associacao da primeira
variavel selecionada que individualmente as variaveils nao apresen
tam altos graus de associacao com a variavel dependente. 0O grau
de associagéo final, 0.77922 , apesar de estar ainda muito afasti
do do desejado nos parece razoavel para o nosso objetive - sele

cionar o menor numero de variaveis possivel.



APENDICE 1

RESULTADOS BASICOS DE CONVERGEMNCIA

Teorema Al.

"Se X, KorewesX sao variaveis aleatérias independentes

e identicanente distribuidas com média finita u, entao

X_o= (¥, + Ko + eev + X )/ 0> "

X Xy
referéncia @ 4
Teorema AZ.
" P P ~
Se Xn ——D K, Yn > ¥ entao:
}')
i) axn + an > g X+ DY (a,b constantes)
. . D
ii) XY > XY
n'n
3 . .
iiiy x_/ > XY (P{Y_#0) = P(Y¥Y#0) = 1)"
n’ "n n
referéncia ' 4
Teorema A3.
"Se X -——> X e g : R » R & uma fungao continua
entao:
g(X,) —> g(X)"

referéncia 4



Teorena Ad.

" D . D N
8e M > W entao X e X
n n

j
o)
“h
]
+
op
5
0
r,d
Rt

Tegrema ASL.

"Seja {Pq} uma sequéencia de distrituicces de probabilida
] :

de e V um evento tal gue lim Pn{V), denotado por P(V}) ,

n-»o
existe. Seja W um outro evento tal gue lim Pn(W)fL«:ntéo
o
lim P (V. D W) = p{vir”
now D
referéncia 15!

fo)}
e

Teorema A

"Seja Xn um vetor aleatdrioc com distribuicao multinemial

com parametros n e p' = (oyr 05seevr p ). Seja
-~ - kS
~ d
U_ = n (X n - . Entao U ~——> N{0, D_ - pp') on
a (X, / e) n (0, 5 pp') on

de D = A4 , y oo
a alac 0 8 « e )
g (l’ Poe r D

referéncia 3
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APENDICE 2

.

PROCRAMA B INTRUCOES

22.1 Introducao
Para aplicacao do métedo, programas de computador en

I3 -~

m fita magnetica (MAS4), no Centro de

o

contram-se disponiveis,

Conputacac da UNICAMP. A linguagem de computador usada foi

FORTRAN IV: exceto por uma das sub-rotinas cue tambeém se encon
tra disponivel em ASSEMBLER. Ista sub-rotina em ASSEMBLER deve
ser nreferida -~ com o objetivo de ganho no tempo de execucao -

senpre gue ¢ sistema usado for o DEC-10.
1

Py

22.2 RAlgoritmo Simplificado
1) Entra com

a) N = tamanho da amostra
1triz de dados

T . Tren i . Sy (e e en
¢} L = nivel de associacao desejado

|8}
dy £ = (1 - a) centil da distribuigao normal pa
drao

e} PRIOR = vetor com a ordem de prioridade das va

riaveis independentes para © caso de empate.



.
]
o
2.“.1
9]
o
%,.
&

PMTY = max TY{i)", onde TY(i} & o numero de indi
i
- - P
viduos na classe ¥v{i).

verifica se LAMBDA & indeterminado:

“a 25"

{3
_—

o

MTY = N, vai p

M el
Se

(WS

o= 1,

4} Para

-
=)
~——

al "Constrdoi a tabela ¥ x X

e cada coluna’

”~
b

1y

b) "Calcula a soma dos maximos

5} Calcula

TMEMC = may |

6) Verifica se LAMBDA & zero:
pare 26"

"Se MEMC = MTY, wval

gque:

7Y Seleciona ¥ &, X f eea oy
k — " 113
"M (8, ) = MSMC

0%} - , ; ; a
(e a variavel com maicr prioridade en

2) Escolhe X
i
kik)



9}

1i;

123

13)

14}

-

~d
[
»

Far:

(%),

" o= X

Verifica se a associa¢ao maxima foi atingida:

"Se MSMC = N, wai para 27°

Para a tabela Y x %

Fay
a) "Calcula M(¥/z2)y"

~ o~

"Calcula Var (A} "

Lo

¢} "Calcula o limite superior de confianca

(LIMSUP) para A"

Verifica se o grau de associagao "desejado

atingido:

"Se LIMSUP > Aﬁ, val para 28"

=

verifica se todas as variaveis ja foram selecio

nadas
(21} (L)
"Se 7= (X 7 ,....% Y )}, wai para 30"

{(2)

Para as variaveis ¥ ainda nao selecionadas:

£)

a) “"Faz a agregagao Z(L) = (Z, x ¢ y o

b} "Constroi as tabelas Y x Z2{8)"



16}

17}

18}

19}

20}

21)

c) "Calecula SMC{e) "

Calcula:

"MSMCA = max SMC{R)"
2

() (2.) (1)

e

5eleciona X 7, X few ey K

TMEMCA = SMC (Qj |

Escolhe:

74

£ %
As Y . - « . . »
”X( ) a variavel de maior prioridade entre
{541 (Qz) (ﬂk)
¥ 7, X PRV 4 b

Verifica se a inclusao da nova variavel aumenta o

grau de associagac:

"Se MEMC = MSMCA, val para 29"

Faz:

"MSMC = MSMCA™

o
U
o]

"Z . %(S’L*) 4

Verifica se a associacao maxima foi atingida:

"Se MSMC = N, vai para 27"



22)

24)

25)

tJ
[o3
e

27}

28)

Calcula:

ay "X {Y/jfz) B
; e
Ly "Var (A)

¢} "LIMSUP para A"

.

Verifica se o grau de associacao foi
atingido:

"Se LIMSUP > Ao’ val para 28"

0 metodo nao pode ser aplicado pois a medida de

associacao & indeterminada. FIM

Nao existe evidéncia de associacao entre ¥ e

p) .
1 (2 Py

A associacao maxima ( = 1 ) foi atingida. As ve

riaveis selecionadas sac aquelas que estao agre

gadas em Z. FIM

0O grau de associacac "desejado” foi atingido. As

variaveis selecionadas saoc aquelas que estao -



agregadas em Z. PIM

29} A inclusao de novas variaveis naoc aumenta o grau
de essociagao. Ficamos com as variaveis seleciona
das até o passo anterior gue ji& estac  agregadas

em 7. FIM

30) Todas as variaveis foram selecionadas. DIM

A.2.3 Listagens do Programa Principal e das Sub-rotinas
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52.4 Instrugﬁes para ugo no DEC-10

O programa princisal encontra-se dimensionado

seguintes parametros:

i) tamanho da amostra (1), menor ou igual a

« 0 2 1 " . “
variavelis independentes, menor

oot
e
3
jud
0]
]
]
fol)

al a 15 (MAXVAR)

iii} nimero de classes por variavel, menor ou

4 s R - - - e o g oy o
iv}y numero de clasgsses en uma agredgacas mnenor

al a 150 {MAMAGR).

Para uso de diferentes paramectros, modificagdes sao apenas

mandos IMNTERGER (linhas 8, 2, 10, 11, 12, DAT2 (linha 2}

guintes dimensionamentos:

ITNTERGER Y ("N"), X("N", "P"), PRIOR ("P"),..., NX(

1 ce e, HMOVEX (TPT, ") ...
2 MY ( ‘\q"\ v’\r"r 7\ !-) , ‘(‘7‘R'r"1§: ( (MV;}‘T'T'V(‘*):'{T;“-:', I ) s rr(_- ( ff‘:,- "v} , \’P*T\c_‘)

.01,

com

200

Ou

iogual

nos

30 77Ty, mRTMT), 28({"N"), TABS{"MAXCLA", "2")

4 ..., RREA ("MAXCLAY), MCOL{"MAXCILA"}

DATA MAXTIND/"N"/, MAXVAR/"P"/, MAXCTLA/"P"/, MAXAGR/"2?"/

‘I{-_j_

08

-

&



e nos comandos FORMAT 1001
cessarias modificacgCes nas

. O arguivo de

classes de cada variavel codificadas por 01, 02,...,"MANCIA",

ve ser gravado no seguinte

REGISTRO FORMATO
1 Al0

p I

]

4 2,54

12,524

(§2]

6 12,524

and 1003

sub-rotinas.

dados;

formato:

com o

(linhas 2) e A2). Nao sao ne
nome FORZO.DAT e com  as
rjg
DESCRICAD
o titulo
numerc de variaveis, nimero
de variaveis, nivel de asso
ciagao desejado e o (1 - o)
centil da distribuicao nor
mal padrao
ordem de escolha das varia
veis independentes para o

caso de enpate
numero de classes da varia
vel dependente Y e seu rotu

lo

nimero de classes da varia
. (1) -

vel X e seu rotule
nimero de classes da varia

(2)

vel X e seu rotulo

¥ e 5 8 5 2 e ¥ A @ P A G B B T O M S E® @B T S A4S R G E T S D F S E B G P S G e SO E E T D 6D I E O S WS DG



o
[ ]

A % R 5 e @ m B B oA & S & 5 F B 5 P B B X T P K M E E & G A RO E W WA MG B @S ¥R BB AW B oA EE E L AN E L S MR DD s

5+1 12,504 nimero de classes da  va

riavel ¥ e seu rotule

. (1) (2) (P}
B4t 1 b4 £. Py 3
5+p+1 2112 Vl’ jl ; Vl ooy {l

1 2 (T
S4p2 2112 v, 2, w2 7
r4 pas L

¥ € 4 B & B B D 8 B W B A 2 B A B M B S K E BT B K & H 8B GO e &P I E YO P RBROEF O I K P 2T BB I O DR A AN H N

(1 193 ;
54p+n 21712 v oy ogtzy (B
I T n n

. Com o programa principal suas sub-rotinas e o arqul
vo FOR20.DAT gravados em disco, use o comando padraoc para execu
¢ao de programas em FORTRAN, EX, seguido dos nomes TESE4 e COPIRA,

isto &,

. BEX TESE4, COPIA

4o

e uma salda, com formato planejado vara 72 colunas {listagens po
dem ser pedidas para terminal (LA30) ou impressora), e a salda se

ra obtida em um arquiveo de nome ?22?2?7. LPT
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