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A andlise de correspondéncia é uma técnica

RESUMO. A anilise de correspondéncia é uma técnica da andlise multivariada (em particular,
um método de anilise fatorial para varidveis categdricas) que permite obter uma representagio
grifica através da distribuicio dos scores das categorias de linhas e/ou colunas em um sistema de
coordenadas. Krzanowski (1987) apresentou uma metodologia que combina a anilise de
componentes principais e a andlise procrustes para determinar o quanto o novo subconjunto de
varidveis representa a estrutura dos dados originais Esse trabalho tem como objetivo propor
um procedimento que aplica a andlise procrustes combinada com a anilise de correspondéncia
para encontrar um ranking de importincia para as colunas (atributos) de uma tabela de
contingéncia. Esse procedimento foi aplicado num exemplo de Krzanowski(1993) e algumas
conclusdes quanto ao comportamento do procedimento sio apresentadas.

Palavras-chave: anilise procrustes, anilise de correspondéncia, sele¢io de varidveis.

ABSTRACT. Selection of categorical variables using correspondence and procrustes
analysis. Correspondence analysis is a technique of multivaried analysis (particularly, a
method of factorial analysis to categorical variables) that allows us to obtain a graphic
representation through the distribution of the scores from the categories of lines and/or
columns in a system of coordinates. Krzanowski (1987) presented a methodology that
combines the analysis of principal components with procrustes analysis to determine how
much the new subset of variables represents the structure of the original data. The aim of
this study is to propose a procedure that applies to the procrustes analysis combined with the
correspondence analysis to find a rank of importance to the columns (variables) of a
contingency table. That procedure has been applied according to an example by Krzanowski
(1993). Some conclusions are presented about the behavior of the procedure.

Key words: procrustes analysis, correspondence analysis, selection of variables.
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um modelo seja

hipotetizado ou que

descritiva/exploratéria da anilise multivariada, que
permite  obter uma  representagio  grifica
multidimensional da dependéncia entre as linhas
¢/ou colunas de uma tabela de contingéncia de duas
entradas, onde as linhas e as colunas representam
categorias, modalidades, de wvaridveis categdricas.
Anilise de correspondéncia é um método de anilise
fatorial para variiveis categéricas, isto é, nio
continuas ou discretizadas. A representagio grifica é
obtida pela distribuigio de scores das categorias de
linhas e colunas e marcando estas categorias como
pontos, onde os scores sdo utilizados como as
coordenadas destes pontos.

Nessa anilise, uma decomposi¢io dos dados ¢é
obtida para se estudar a estrutura dos dados sem que

distribui¢io de probabilidade tenha sido assumida. O
objetivo principal é a representacio Otima da
estrutura dos dados observados. Assim sendo, as
conclusdes obtidas nio podem ser generalizadas para
a populagio, embora venha sendo feito na pritica.
Outro aspecto, discutido por Von der Heizden et al.
(1989), é que a andlise de correspondéncia,
geralmente, ¢ introduzida sem qualquer tratamento
estatistico prévio, para dados categdricos, o que
prova sua utilidade e flexibilidade. Entretanto, é
aconselhivel em uma anidlise de correspondéncia
realizar um estudo preliminar através das marginais
categéricas, diagramas de barra, por exemplo, pois a
propria marginal pode revelar auséncia de inércia ou
riqueza de variabilidade que deveriam ser exploradas,
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sempre que a freqiiéncia de uma das modalidades
supere as demais que apresentam freqiiéncias
insignificantes.

Considere uma tabela de duas entradas, em que
as linhas sio os agrupamentos das unidades
amostrais, as colunas sio as categorias ou
modalidades das varidveis de interesse e as entradas
sdo as freqiiéncias das varidveis observadas para cada
uma das unidades amostrais do agrupamento. O
interesse nessa andlise de dados é determinar se as
categorias agrupadas (linhas da tabela) podem ser
distinguidas de cada outra com base nas varidveis
observadas (colunas da tabela).

Ap6s ter sido estabelecida as diferencas entre as
linhas da tabela, freqilentemente é de interesse
determinar quais das varifveis medidas sio
responsiveis por essas diferengas, ou seja, quais das
varidveis sio importantes e quais sdo ignoraveis. Tal
informagio pode ser de grande valor para o
entendimento do sistema ou para investigagdes
futuras. Para a selecio de varidveis, existem virios
métodos.

A selegio de varidveis, para varidveis continuas, ji
foi explorado por virios autores. Jolliffe (1972 e
1973) utiliza duas variagdes do método do
coeficiente de correlagdes multiplas, quatro variagoes
de componentes principais e¢ duas de andlise de
cluster. Os métodos foram testados para virios
conjuntos de dados artificiais ¢ reais ¢ nenhum se
apresentou superior aos outros.

Pack e Jolliffe (1992) introduziram os conceitos
de influéncia para investigar as mudangas na anilise
de correspondéncia quando uma dnica observagio é
adicionada, quando uma linha inteira é adicionada e
quando uma linha inteira ¢ retirada do conjunto de
dados.

A redugio da dimensio do conjunto de varidveis
envolve distor¢des no  relacionamento  entre
amostras, que podem ser medidas entre as
semelhangas originais e as semelhancas no espago
reduzido. Essas medidas podem ser obtidas,
principalmente, por meio da anilise procrustes,
conforme apresentada nos artigos de Krzanowski
(1987, 1993) ¢ Guedes e Ivanqui (1998).

Para enfatizar as diferengas numa tabela de
contingéncia, Krzanowski (1993) sugeriu a utilizagio
da andlise procrustes na identificagio de quais colunas
ou variiveis do conjunto que mais contribuem.
Nessa anilise, procura-se o subconjunto de varidveis
que melhor represente a estrutura das varidveis
originais medindo a importincia de cada varidvel.

As anilises, acima propostas, envolvem a
utilizacio de complicados algoritmos
computacionais, requerendo o conhecimento de
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uma linguagem computacional para a elaboracio de
uma rotina que solucione o problema.

Nesse trabalho, serd dado énfase ao aspecto
computacional da aplicagio da anilise procrustes para a
criagio de um ranking de importincia para as colunas
(varidveis) de uma tabela de contingéncia na anilise
de correspondéncia. Serd utilizado um exemplo,
retirado de Krzanowski (1993), e serd apresentado
um algoritmo para a solugio através do programa
estatfstico SAS.

Aspecto tedrico da analise de correspondéncia

A anilise de correspondéncia ¢ realizada sobre
uma matriz de probabilidades ou freqiiéncias
relativas determinada a partir de uma matriz de
dados, nio negativos, ou tabela de contingéncia. A
representagio multidimensional da dependéncia
entre as linhas e colunas da tabela é obtida
distribuindo scores para as categorias das linhas e
colunas e utilizando as categorias como pontos, onde
os scores sio utilizados como coordenadas desses
pontos. Esses scores devem ser normalizados de tal
forma que as distdncias entre pontos linhas e/ou
pontos colunas no espago Euclidiano sejam iguais a
distincia chamada qui-quadrado.

Considere uma tabela de contingéncia de duas
entradas, Ny = (ny), i = 1, .., T ej =1, .., ],
descrevendo uma nuvem de pontos de dimensio Ix].

I J
Seja N=)>" Njj a freqiiéncia total absoluta. As
i=1j=1
freqiiéncias absolutas n;devem ser transformadas em
probabilidades ou freqiiéncias relativas da seguinte

n.
i . .

forma: pij =1 , € a nova matriz, chamada matriz
n

de correspondéncia, serd denotada por: Py = (py),
1 =1, .,1ej =1, .., ], cujas probabilidades

marginais sio calculadas por: P =Zpij e
i

pJZZQy
I

A partir das probabilidades e das probabilidades
marginais € possfvel definir, sobre RJ, as
caracteristicas de cada ponto linha na nuvem de
pontos, situagio que ¢é dada pelos seguintes
elementos:

p
perfildalinhai= —,j=1, ..,], e
massa = p;.

Observe que o perfil da linha é a probabilidade
condicional p(j/i) e o perfil médio da linha ¢
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equivalente 3 probabilidade marginal da matriz de
freqiiéncias P onde
e T Pi
perfil médio da linha = ), — =p,.
i Pi.
Em R/, cada ponto da coluna vem definido pelos
seguintes elementos:

o
perfil da coluna j = 2 ,i=1, .., I, emassa = p,,
P
. Pi
perfil médio da coluna = » — =p,.
i Bj

A massa de uma linha ou coluna deve ser
entendida como a importincia relativa da linha ou
coluna, respectivamente, dentro da tabela de dados e
serve para atenuar a preponderincia de alguma linha
ou coluna e também para identificar cada
modalidade quanto 3 sua importincia relativa.

As distincias qui-quadrado podem ser calculadas
entre linhas bem como entre colunas. Serio
consideradas as distincias qui-quadrado entre linhas
que serio calculadas dos perfis das linhas da matriz.

A distincia qui-quadrado entre os perfis das
linhas i e i' é definida por:

Py Py
1P Fij
X(zii') =X 1)

’ J p] Pi. p|

Na equagio (2.1), o termo 1/p.; tem a fungao de
diminuir a influéncia das colunas que tém grandes
perfis marginais. A configuragio dos I pontos linha
fica localizada em um espago Euclidiano de
dimensio (I-1). Neste espaco, as coordenadas de N

sio utilizadas de forma que d*(x, x;) = )((2i i) - Os

perfis das colunas sendo o perfil médio da linha ¢é a
média ponderada dos pontos linha, onde as
marginais das linhas sio utilizadas como pesos. Esta
média ponderada esti situada na origem.

Como a anilise de correspondéncia é simétrica
no sentido de resultados similares para linhas e
colunas, as distincias acima podem ser calculadas em
termos das colunas da matriz.

Para testar a independéncia entre linhas e colunas
da tabela, a estatistica de teste X* ¢ calculada por:

A
-y y b e2)
i np;. P

A Equacio (2.2) pode ser reescrita como:

C_eebiref o [oifm Yl
o ;%7 ;P.{zp (p P,J]f YpDi, (2.3)

PiP; i Pj\Pi S
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onde D 2

i.
entre o i-ésimo perfil da linha e o perfil médio da
linha.

Assim sendo, X*/n é uma soma ponderada das
distincias qui-quadrado. Nos casos em que linhas e
colunas sio independentes, o valor de X*n serd

¢ chamada distincia X*> (qui-quadrado)

. 2
pequeno e, conseqiientemente, os valores de p, D}

também serio. Entretanto, quando existir associagio
significativa entre linhas e colunas, alguns dos

2 - . .
valores p; D serio grandes, incluindo a parte da

tabela que € responsivel pela nio independéncia.
Como ji foi discutido, a andlise de
correspondéncia é um meio de se criar configura¢oes
representando as linhas da tabela por pontos no
espago, tal que a distincia Euclidiana entre os pontos
na configuragio seja igual a distincia qui-quadrado
calculada entre as linhas da tabela. A equagio (2.3)

. 2
tem um dual em termos das distincias D* entre as

|
colunas, e isto leva a uma representacio dual das
colunas por pontos. Em uma anidlise de
correspondéncia completa é necessirio construir
ambas as configuragdes, representando linhas e
colunas.

As coordenadas dos pontos nas representagoes
podem ser obtidas como segue. Considere as
matrizes Ny e Py definidas no inicio desta segao.
Seja D) e D, matrizes diagonais cujas entradas sio,
respectivamente, as propor¢des marginais das linhas
p;.¢ colunas p;, assumindo que p; >0 ¢ p;>0.

Seja K = D, tt* D, onde t é um vetor unitirio
cuja dimensio vai depender das circunstincias. Faz-
se, entdo, a decomposi¢io em valores singulares da
matriz

E=D; Y2 (P-K)D.Y? (2.4

Os elementos dessa matriz sio proporcionais aos
residuos padronizados e tém a forma:

e =Py —pPp)/ PP, i=1..Tej=1,..]

e podem ser decompostos como:

—_n-l2 -1/2 _ t
E=D,7“(P-K)D.,7° =UAV" (25)
onde UU= 1 = V'V e A é a matriz diagonal cujos

elementos sio os valores singulares A K » €m ordem

decrescente, de tal forma que A E sio os
autovalores de E'E ou de EE' e as colunas u, de U e
v, de V s3o os autovetores correspondentes de EE' e
E'E, respectivamente. Quando for definido que D<
min (I-1, J-1) U serd de ordem IxD, V é de ordem

JxD e A de ordem DxD e ¢ nio-singular. Os valores
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das linhas e colunas podem ser normalizados como
segue:

L =D;Y?uU 2.6)
€
C=D."*V. 2.7)

Assim, LDL = I = C'D.C e reflete o fato de que
as somas das linhas e colunas de (P-K) desaparecem;
tDL = 0 = t'D. C, isto é, os scores das linhas e os
scores das colunas sio nio correlacionadas, enquanto
que para cada dimensio, ambos os scores t¢ém média
zero e variincia unitaria.

A relagio entre os pontos linhas e os pontos
colunas € especificada pela férmula de transigio:

L=D*P'C=LA 2.8)
c

C=D'P'L =CA, 2.9)

respectivamente.

Das relagoes (2.8) e (2.9) pode-se observar que os

pontos das linhas L sio médias ponderadas dos
pontos da colunas C, enquanto os pontos das

colunas C sio médias ponderadas dos pontos das
linhas L.

Quando a matriz L ¢ utilizada como as

coordenadas dos pontos das linhas e a matriz C
como as coordenadas dos pontos das colunas, as
distincias entre os pontos das linhas e as distincias
entre os pontos das colunas sio as distincias qui-
quadrado como na férmula (2.2) e seu dual para as
colunas.

As equagdes (2.8) ¢ (2.9) sio utilizadas para
interpretar as distincias entre linhas e colunas. Nos
casos em que um perfil linha ¢é igual ao perfil médio
da linha, a equagio (2.8) mostra que o ponto linha
serd a média ponderada das colunas, isto é, a origem.
Se para alguma coluna o valor do perfil for maior
que a média, esta coluna atraird o ponto linha em sua
dire¢io. Multiplicando ambos valores por p;, nota-se
que quando p;>e; (o residuo for positivo), a linha i
serd atraida pela coluna j e vice-versa, como ¢
mostrado pela equagio (2.9). Em geral, quanto maior
a diferenga p; - ¢, mais préximos i e j estario.

Substituido uma das equagdes (2.6) ou (2.7) em
(2.5), obtém-se
P = K+ D,LAC'D, = D(II' + LAC)D,  (2.10)
que é conhecida como férmula de reconstituigio.

A equacio (2.10) mostra que a andlise de
correspondéncia  decompde o afastamento da
independéncia na matriz P. Assim sendo, a anilise de
correspondéncia s6 tem sentido quando os residuos
nio sio meramente resultantes da variacio aleatéria
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da independéncia. Na pritica, freqiientemente, isso
nio ¢é verificado. Para tal verificacio, a equagio (2.2)
pode ser utilizada.

A relagio entre o qui-quadrado e os valores
singulares ao quadrado, em A% segue de (2.5) e
(2.2), como sendo:
trago (A?) = X/n.

Essa equacio mostra que a andlise de
correspondéncia decompde o valor X para testar a
independéncia na matriz.

Da equagio (2.8) pode-se observar que a
coordenada do ponto linha i sobre o k-ésimo eixo

coordenado ¢é dada por )\kuik / P; , e de (2.9) que

a coordenada do ponto coluna j sobre o k-ésimo eixo
¢ dada por A k Uik /. P;j. Uma representagio

completa requer pelo menos min(I-1, J-1)
dimensdes. Assim, esta configuragio é relativa aos
seus eixos principais ¢ a melhor aproximagio m-
dimensional ¢é dada tomando as coordenadas
correspondentes aos m maiores A,. Uma medida do
goodness of fit desta aproximagio é dada pela soma do

m
traco de A= ZAK , chamada inércia total do
k=1

sistema. Portanto, procura-se um subespago L de
baixa dimensio que passa através do centro de
gravidade da nuvem de pontos, isto é, o seu perfil
médio, e que maximiza a inércia de Ny paralela a L.
A determinac¢io do niimero de eixos envolve um
complexo critério matemadtico, mas Benzecri (1992)
(apud Micheloud (1997)) sugere que este niimero
deve ser fixado pela sua capacidade de dar uma
interpretagio significativa para cada um dos eixos
tomados.

Desta forma, a anilise de correspondéncia pode
ser entendida como um simples modelo de
independéncia como sugere Van der Heijden et al.
(1989) e como uma forma de mapear a dispersdo dos
resultados entre as categorias de linhas e categorias de
coluna.

Representagao grafica e interpretacao

Para uma linha i qualquer, passando através do
centro de gravidade da nuvem de pontos, é possivel
decompor a inércia total da nuvem na soma da
inércia paralela, projetada sobre a linha i, e da inércia
perpendicular a esta linha. O primeiro eixo é a linha i
para a qual a inércia paralela é mixima. O segundo
eixo é, entre todas as linhas ortogonais a i, a linha
para a qual a dispersio (inércia) projetada da nuvem
ortogonalmente complementar a i é a maior. Assim,
indo passo a passo, é possivel extrair todos os eixos
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que formam o novo conjunto de eixos ortogonais
que descrevem totalmente a nuvem de pontos. Estes
eixos sdo chamados eixos principais da inércia e sio
obtidos pela equagio (2.8), considerando a ordem
decrescente dos autovalores.

1° eixo

2° eixo

Observe na figura acima a nuvem de pontos que
foi projetada sobre um subespaco L bidimensional
passando pelo seu centro de gravidade. A projecio da
nuvemn fornece uma representagio aproximada da
mesma.

O conceito de distincia qui-quadrado ¢ utilizado
na interpretacio da configuracio dos pontos.
Quando duas linhas estdo préximas, seus perfis
devem ser similares e estas linhas estio relacionadas
aproximadamente e da mesma forma para as colunas.
Quando duas linhas estio distantes, elas estio
relacionadas de modo diferente ¢ 0 mesmo ocorre
com as colunas. Quando um ponto linha estd
préximo do centro, seu perfil é similar ao perfil da
coluna. Quando dois pontos linhas estio em
dire¢cbes opostas do centro, ecles desviam em
oposi¢io aos perfis das colunas.

Aspecto tedrico da analise procrustes

Como ji foi discutido, apés a anilise, surge uma
questio de grande interesse: qual (ou quais) das
categorias, ou colunas da matriz, do conjunto
contribuem mais para as diferencas entre amostras
(linhas da tabela)?

Uma questio similar a esta estd no contexto de
componentes principais e foi respondida por Jollifte
(1972 e 1973), utilizando andlise de cluster ¢ por
Krzanowski (1987), seguindo a utilizagio de anilise
procrustes.

No contexto da anilise de correspondéncia,
devido 2 grande afinidade matemadtica entre anilise
de correspondéncia e componentes principais,
Krzanowski (1993) sugeriu a utilizagdo de anilise
procrustes, ¢ propds uma medida procrusteana da
importincia de cada varidvel. Para detalhes sobre
andlise procrustes, ver Krzanowski (1987 e 1993) e
Guedes e Ivanqui (1998).

Da andlise de correspondéncia inicial, a
configuragio (grifico) das linhas, obtida de todos os
dados, € considerada como a configuragio de
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referéncia na anélise procrustes. As coordenadas dessa
configuragio sio as obtidas como apresentado na
Se¢ao 2.

Para proceder 2 andlise procrustes, cada coluna da
matriz de dados N ¢ omitida, uma de cada vez, e
uma nova configuragio de linhas é obtida para o
novo conjunto de dados. A retirada de colunas de N
implica que as proporgdes p;; e, portanto, os valores
¢; devem ser redefinidos, mas o procedimento ¢
exatamente igual ao anterior. Cada uma das novas
configuragdes  linhas é comparada com a
configuragio de referéncia por translacio, rotagio e
reflexdo e a soma de quadrado residual procrustes M? ¢
calculada.

O conjunto resultante de valores M apresenta
um ranking da importincia de cada coluna.

Krzanowski (1993) aponta dois pontos que
devem ser considerados na aplica¢io dessa anilise no
contexto de anilise de correspondéncia.

Primeiro, em geral, uma mudanga substancial no
padrio de entrada da matriz original é esperada
quando as colunas sio retiradas. Desta forma, n
decrescerd uma quantidade considerivel no decorrer
da anilise e os p;. estario sujeitos a grandes
mudangas.

Segundo, na andlise de correspondéncia massas
ou pesos sio atribuidos para cada ponto da
configuragio. O i-ésimo ponto, isto é, a linha, tem
massa p;., ¢ isto leva ao argumento de que no cilculo
de M? ¢ mais apropriado minimizar uma soma de
quadrado ponderada, ou seja, é mais ficil tolerar um
erro na posi¢io de um ponto com pouca massa que
de um ponto com muita massa. Porém, nio é muito
claro decidir que peso serd apropriado, pois as
massas das linhas mudario toda vez que uma coluna
da tabela for retirada. Krzanowski (1993) sugere que
sejam utilizadas como pesos as massas p;. calculadas
da tabela completa.

Assim, cada linha de N e da matriz cuja linha foi
retirada Y, serd ponderada pela massa p;., calculada
de N e M? e seri calculado como o minimo de:

M? = min { trago [D(N-Y)(N-Y)"]},
onde D=diag (p, ps.» - P1)-

Estes dois pontos colocados por Krzanowski
(1993) nio estio totalmente claros, assim sendo,
virias permutacoes de pesos ¢ escalonamento
deverio ser testados em qualquer situagio.

Na utilizagio de M? como um critério para
determinar a importincia das colunas, a sele¢io das q
colunas que fazem a distingio das linhas da tabela,
nio ¢é simplesmente escolher as q colunas que
apresentam as maiores M Isto ocorre porque cada
um desses valores mede a importincia de uma
coluna particular na presenca de todas as outras, ¢ se
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uma ou mais destas sio omitidas, entio M? pode
sofrer grandes mudangas.

A solugio ideal para a selegio das melhores q
colunas ¢ calcular M? entre a configuragio nova e a
configuracio de referéncia para cada escolha possivel
de q colunas e, entio, selecionar as q colunas que
correspondem aos menores valores de M? Isto,
porém, requer um trabalho computacional muito
grande. Para facilitar, o algoritmo de eliminacio
backward pode ser adotado da seguinte forma: retire a
coluna que produz o menor valor M? e recalcule o
valor de M? para as colunas restantes, repetindo este
procedimento  até que somente g colunas
permanecam.

Nio € necessdrio fixar previamente o valor de q.
Pode-se continuar retirando colunas até que um
valor razodvel para M? seja encontrado.

Aspectos computacionais da analise de
correspondéncia utilizando a analise procrustes

A anilise deve ser realizada utilizando o
procedimento  PROC CORRESP do programa
estatistico SAS para a anilise de correspondéncia ¢ o
médulo IML, também do SAS, para o cilculo de M2

Na implementacio do procedimento de
eliminacio de colunas ou atributos de varidveis
categéricas com base em M? Krzanowski (1993)
sugere que se utilize tantas colunas para representar a
configuragio inicial ou de referéncia quantos forem
os eixos principais na anilise de correspondéncia
necessdrios para acumular pelo menos 80% da
variabilidade total. Nesse trabalho, notou-se que,
utilizando o ranking formado pelos valores de qui-
quadrado, calculados na anilise de correspondéncia
para o conjunto com todas as colunas, ¢ a sugestio
de Krzanowski (1993), chega-se ao melhor
subconjunto representativo rapidamente, seguindo
0s passos descritos a seguir:

1° Passo - Realizar uma andlise de componentes
principais ¢ observar quantos eixos principais sio
necessdrios para acumular pelo menos 80% da
variabilidade total.

2° Passo - Realizar a anilise de correspondéncia
para o conjunto completo.

- Construir o grifico da dimlxdim2, obtendo

assim a configuragio de referéncia.

- Classificar as colunas por ordem crescente,

segundo a contribui¢io do qui-quadrado.

3° Passo - Realizar as anilises de correspondéncia
retirando as colunas com menor contribuigio de
qui-quadrado na presenga das outras e calcular o
valor de M? (comparando a configuragio de
referéncia com as novas configuragoes). Dessa
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andlise, formar o ranking de importincia de cada
coluna na presenga das outras.

4° Passo - Realizar a andlise de correspondéncia
retirando as colunas uma a uma conforme o ranking
de importincia e ir calculando os valores de M2
Parar quando houver uma mudancga dréistica nesse
valor ou até atingir o nimero de colunas sugeridos
no passo 1, obtendo desta forma o menor conjunto
de colunas representativo. As colunas que estavam
na andlise anterior permanecem no processo. Fazer
uma anilise sensitiva nos valores de M? para as
colunas ji excluidas neste passo mas com valores de
qui-quadrado préximos aos das colunas selecionadas.
Decidir pelo conjunto de colunas de menor M

59 Passo - Construir o grifico dimlxdim2 e
comparar com o grifico da configuragio de
referéncia.

Aplicacgao - principais vantagens percebidas pelos
trabalhadores em suas diferentes ocupagoes

Este problema encontra-se em Lebart et al. (1984)
(apud Krzanowski (1993)) e citado e analisado por
Krzanowski (1993), no qual foram analisadas as
freqiiéncias de 17 caracteristicas percebidas como
sendo vantagens de seus trabalhos por respondentes
agrupados em 26 categorias de trabalho. Nesse
trabalho, as colunas (vantagens percebidas) serio
denotadas pelas letras maitsculas de A a Q e os tipos
de trabalhos representardo os casos, isto é, as
respostas de cada respondente, conforme Tabela 1 ¢
2.

Tabela 1. Denotacio das colunas

Variety

Freedom
Human contact
Schedules
Salaries

Security

Family Life
Interesting

Near home
Good atmosphere
Social advantages
Own boss

I like it

Other

None

Out-doors

No answer

ORO0ZICUART"IOomMEmUOW>

Aplicando o procedimento proposto para o
problema, obtém-se os seguintes resultados. No
passo 1, apés a anilise de componentes principais,
conclui-se que sio necessirios cinco eixos para
acumular 81,5% da variabilidade total, ou seja,
conforme Krzanowski (1993), serdo necessirios pelo
menos cinco varidvels para representar a
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configuracio original ou de referéncia. No passo 2,
realizou-se a andlise de correspondéncia para o
conjunto completo. Com os valores obtidos para
dim1 e dim2 obteve-se a Figura la que representa a
configuracio de referéncia. A seguir, as varidveis
foram ordenadas em ordem crescente, segundo a
contribui¢io para o qui-quadrado, da seguinte
forma: B,F,C,K, O,E,H,D, ], L, P, M,A,L,Qe
N.

Tabela 2. Denotacio das linhas

1 Farming-fishing

2 Farm-food industry

3 Energy-mines

4 Steel

5 Chemical-glass-oil

6 Wood-paper

7 Auto-Aviation-shipping
8 Textile-leather-shoes
9 Phamaceutical-industries
10 Manufaturing

11 Construtions

12 Food-grossery

13 Small busines

14 Miscellaneous busines
15 Administrative services
16 Telecomunications

17 Social services

18 Health services

19 Teaching-research

20 Transportations

21 Insurance-banking

22 Domestic workers

23 Other services

24 Printing-publishing

25 Private services

26 No answer

Tabela 3. Contribuigdes para a estatistica qui-quadrado total

Varidvel Qui-quadrado Varidvel Qui-quadrado
B 22,65 J 3,36

F 16,06 I 3,14

C 8,81 P 2,60

K 8,18 M 2,27

o 6,76 A 2,20

E 6,21 L 1,82

H 4,83 Q 1,69

G 4,26 N 1,64

D 3,43

No passo 3, foram realizadas as anilises de
correspondéncia retirando as colunas (com menor
contribui¢io de qui-quadrado — ver Tabela 3), cada
uma na presencga das outras e calculou-se o valor de
M? (comparando a configuragio de referéncia com
as novas configuragdes). Dessa anilise, foi formado o
ranking de importincia, em ordem crescente, de cada
coluna na presenga das outras, conforme tabela
abaixo.

No passo 4, foi realizada a anidlise de
correspondéncia retirando as colunas conforme o
ranking de importincia, dado na Tabela 4, e calculou-
se os valores de M2, conforme Tabela 5.
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Tabela 4. Ranking das colunas que saem na presenga das demais,
segundo os M? em ordem crescente (decrescente em importincia)

Varidveis M? Ranking
N 0,00232 7
Q 0,00035 3°
L 0,00025 2°
A 0,00087 5°
M 0,00323 10°
P 0,00007 1°
I 0,00319 9°
] 0,00041 4
D 0,00434 11°
G 0,00485 12°
H 0,00311 8°
E 0,00091 6°
(©] 0,01649 13°

Tabela 5. Valores de M?para os subconjuntos de colunas

Colunas M?
A,B,C,D,E,F,G,H1J,K L MN,O,Q 0,00007
AB,C,D,E,F,G H1LJ,K,MN,O,Q 0,00038
A,B,C,D,E F,G,H1J,KMN,O 0,00140
A,B,C,D,E F,G,H1LKM,N,O 0,0027
B,C,D,E,F,G,H,LK,M,N, O 0,0074
B,C,D,F,G,H,I,K,M,N, O 0,0076
B,C,D,F,G,H, K, M, O 0,0164
B,C,D,F,G,L,K,M, O 0,0324
B,C,D,F,G,K,M,O 0,0586
B,C,D,F,G,K O 0,0946
B,C,F,G, KO 0,2223
B,C,F, K, O 0,3314
B,C,F, K, E 0,2684
B,C,F,K 0,5468

* Conjunto de colunas onde se dd a mudanga drdstica no valor de M% ® Conjunto das 5
colunas com maiores contribui¢des no qui-quadrado; © Conjunto das 4 colunas com
maiores contribui¢des no qui-quadrado mais a coluna E, cuja contribuigio para o qui-
quadrado ¢ equivalente A contribui¢io da coluna O.
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Figura 1a. Configuragio de referéncia, (conjunto completo)
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Figura 1b. Configuragio com 7 colunas, selecionadas (B, C, D,
F,G,K O)
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Figura 1c. Configuragio com 5 colunas selecionadas (B, C, F, K, O)
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Figura 1d. Configuragio com 5 colunas selecionadas (B, C, E, F, K)

Através das figuras acima, pode-se observar que
as configuragdes sio semelhantes, embora o
subconjunto selecionado para a Figura 1b nio seja
parcimonioso. O conjunto escolhido deve ser o que
apresenta a Figura 1d por apresentar um valor de M?
inferior aos demais.

As duas dimensées utilizadas, em cada uma das
figuras acima, acumulam 57,67%, 68,63%, 71,59% e
72,79%, respectivamente, da inércia total. Portanto,
nota-se uma melhora na contribuigio da inércia
total.

Nessa anilise, o conjunto com o menor valor de
M? B, C, E, F, K) coincide com o conjunto
selecionado por Krzanowski (1993).

Discussao

Nesse trabalho, estd sendo apresentado apenas
uma aplicagio dos resultados tedricos, embora outras
anilises tenham sido conduzidas para dados
simulados.
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Para os dados aqui analisados, pode-se observar
que o subconjunto escolhido, através do critério M?
em conjunto com a distincia qui-quadrado, fornece
uma configuragio semelhante 3 configuragio inicial
conforme apresentado nas Figuras 1a e 1d.

A coluna E apresenta menos contribuigio no
valor do qui-quadrado que a coluna O, e também no
ranking de importincia foi pior classificada, porém
quando substitui-se O por E no subconjunto, o valor
de M? torna-se menor e este foi o motivo da opgio
por este conjunto. Vale ressaltar que, embora no
ranking a coluna E esteja pior classificada, sua
contribuigio em conjunto com as colunas B, C, F ¢
K é maior que a contribuigio da coluna O.

Desta forma, observa-se que o procedimento
proposto ¢é efetivo para a reduc¢io do ntmero de
colunas para um conjunto relativamente pequeno,
para o qual o pesquisador poderi avaliar pequenas
mudangas nos valores de qui-quadrado que afetam
grandemente o valor do residuo M’ e,
conseqiientemente, a configuragio.
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