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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo avaliar os efeitos do erro amostral nas
estimativas dos parametros do modelo fatorial ortogonal por componentes principais.
A precisdo das estimativas foi avaliada pelo coeficiente de variagdo. As populacdes
normais multivariadas foram geradas pelo Método de Simulagdo Monte Carlo. Para
cada tamanho de amostra dimensionado, para estimar o vetor de médias
populacional, adotando-se nivel de confianga de 95% e margens de erros relativos
fixados em 5%, 10% e 15%, foram retiradas 1.000 amostras aleatdrias, com
reposicdo. Outra medida avaliada foi a raiz quadrada do erro quadratico médio
relativa (erro total relativo) das estimativas. O estudo considerou todos os fatores
(autovalores maiores do que 1, definido pelo Critério de Kaiser). Optou-se por utilizar
o maior coeficiente de variagcdo e a maior raiz quadrada do erro quadratico médio
relativa das estimativas, pois, para cada modelo fatorial estimado, tém-se diferentes
numeros de componentes (fatores e variaveis). Desta forma, esta-se avaliando a
menor precisdo e o maior erro total relativos das estimativas. Ajustaram-se os
modelos de regressdo linear multipla para analisar a relagdo existente entre
coeficiente de variacdo e raiz quadrada do erro quadratico médio relativa, com as
variaveis explicativas: estimativas dos autovalores, autovetores, cargas fatoriais e
comunalidades, tamanhos de amostra, numeros de variaveis e de fatores e
estimativa da explicacdo dos fatores. Todas as variaveis explicativas s&o
determinantes na precisdo das estimativas. Em situagdes cujas estimativas s&o
pequenas, tanto o coeficiente de variacido quanto a raiz quadrada do erro quadratico
médio relativa sdo grandes. Constatou-se a existéncia de viés nas estimativas,
sendo consideravelmente maior nos autovetores e cargas fatoriais, principalmente
quando o numero de variaveis é grande. A medida indicada para avaliar a qualidade
das estimativas do modelo fatorial ortogonal é erro total relativo, ou a raiz quadrada
do erro quadratico médio relativa.

Palavras-chave: Analise Fatorial; Modelo Fatorial Ortogonal; Simulagdo Monte
Carlo; Precisao relativa; Erro total relativo.



ABSTRACT

The present study aims at assessing sampling error effects on the estimates of
Orthogonal Factor Model parameters based on the Principal Components Method.
Estimate precision was assessed through the coefficient of variation. We also
produced multivariate normal populations through the Monte Carlo Simulation
Method. In order to estimate the mean population vector, it was used a 95%
confidence level and 5%, 10% and 15% margin of relative error for each sample
dimensioned size. The study selected 1.000 samples with replacement randomly.
This work also assessed the relative root mean square error (relative total error) of
the estimates and took into consideration every factor (eigenvalue higher than 1), as
defined by the Kaiser Criterion. We chose to use the highest coefficient of variation
and the relative root mean square error (relative total error) of the estimates, since
each factor model estimated has a different number of components (factor and
variables), thus we assessed the estimate least precision. Multiple Linear Regression
models were adjusted so that the study could analyze the relation between the
coefficient of variation and the relative root mean square error (relative total error),
with the following explanatory variables: eigenvalue estimates, eigenvectors, factor
loads and communalities, sample sizes, variable and factor number, and factor
explanation estimates. All the explanatory variables are essential for the precision of
the estimates. In situations where estimates are low, both the coefficient of variation
and the relative root mean square error (relative total error) are relatively high. In the
estimates there was evidence of bias, which was considerably higher in the
eigenvectors and factor loads, mainly when number of variables is large. Relative
total error, or relative root mean square error (relative total error), is the best
measurement to asses the estimates of Orthogonal Factor Model parameters.

Key-words: Factor Analysis; Orthogonal Factor Model; Monte Carlo Simulation;
Relative Precision; Relative Total Error.
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1 INTRODUGAO

A Anadlise Fatorial é, atualmente, aplicada nas diversas areas do
conhecimento. E particularmente util na area das Engenharias, com aplicagdes muito
importantes na Engenharia de Producdo (MULLER e CHAVES NETO, 2007;
ZANELLA et al., 2007), na Engenharia Agricola e Ambiental (KURTZ et al., 2001;
FURTADO et al., 2003; BRITO et al., 2006 e GIRAO et al., 2007), entre outras.

Isto se deve a sua grande utilidade, que permite descrever a estrutura de
covariancia dos relacionamentos existentes entre muitas variaveis, por meio de um
namero menor de fatores. Os fatores sdo combinacdes lineares das variaveis
originais, podendo ser correlacionados (fatores obliquos) ou nao (fatores ortogonais),
de maneira a conservar o maximo das informagdes originais.

Devido a complexidade ndo s6 da Analise Fatorial, mas das demais
técnicas da Analise Multivariada, a teoria da Estatistica Inferencial tem sido pouco
desenvolvida neste campo.

O presente trabalho tem por objetivo avaliar a precisdo das estimativas dos
parametros do modelo fatorial ortogonal. Utilizou-se o Método das Componentes
Principais para estimar os carregamentos (pesos) dos fatores e definiu-se o numero

de fatores pelo Critério de Kaiser.

A estimagdo da matriz das cargas fatoriais, L, pelo Método das
Componentes Principais, necessita das estimativas da matriz diagonal dos
autovalores A e da matriz ortogonal dos autovetores P. Outro elemento a ser

estimado, que é importante na decisdo da escolha das variaveis que permanecerao

m .
no modelo, € a soma dos quadrados das cargas fatoriais estimadas, Y /?, para
i=1

cada variavel. Este valor € conhecido como comunalidade.
Foram considerados, neste trabalho, todos os fatores (autovalores maiores
que 1, pelo Critério de Kaiser) definidos para o modelo, possibilitando, desta forma,

conhecer a precisao real das estimativas. O que ocorre, normalmente, é considerar
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os fatores mais importantes, ou seja, que explicam a maior proporgéo da variancia
total. No entanto, os demais sdo também componentes do modelo e, portanto,
sujeitos aos erros amostrais.

Definiu-se o numero de variaveis p entre 5 e 20, e entdo foram geradas as
populagdes normais multivariadas, pelo Método de Monte Carlo, utilizando-se dos
parametros previamente definidos. A partir destas populagdes, retiraram-se 1.000
amostras aleatorias simples, com reposicao, de diferentes tamanhos. Adotou-se os
tamanhos de amostras para estimar o vetor de médias populacional, com nivel de
confianga de 95% e margens de erros relativos de 5%, 10% e 15%. Os tamanhos
das amostras n variam entre 24 e 984, assim a razao entre o tamanho da amostra e
0 numero de variaveis n/p esta compreendida entre 3,7 e 49,5.

O presente estudo traz contribuicbes importantes para os pequisadores e
profissionais que utilizam a Analise Fatorial no desenvolvimento de suas pesquisas,
no tocante a questdo do erro amostral nas estimativas dos autovalores, autovetores,
cargas fatoriais e comunalidades.

O trabalho esta estruturado em 5 capitulos. Além desta introdugao, onde
constam a justificativa e os objetivos deste estudo, tem-se mais quatro capitulos.

No capitulo 2 apresenta-se uma revisao de literatura, onde se comentam
trabalhos sobre as estimativas das cargas fatoriais do modelo fatorial ortogonal pelo
Método das Componentes Principais, entre outros. Também é feita uma revisdo de
conceitos e definicdes fundamentais ao desenvolvimento da metodologia deste estudo.

No capitulo 3 apresenta-se a metodologia da Analise Fatorial, bem como o
teste para avaliar a significancia estatistica da matriz de correlagdo e medida de
adequabilidade da amostra, para aplicacdo do método.

O capitulo 4 traz o método de determinacao das populagdes (universos) e
obtencdo das amostras, além da Analise de Regressao Linear Multipla, utilizada

para o ajuste dos modelos matematicos.
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No capitulo 5 s&o apresentados os modelos matematicos que relacionam o
coeficiente de variacdo e raiz quadrada do erro quadratico médio relativa das
estimativas dos parametros do modelo fatorial ortogonal, com as variaveis
explicativas: estimativas dos parametros, tamanho da amostra, numero de variaveis,
numero de fatores e estimativa da explicacao dos fatores. Finalmente, apresentam-

se a conclusdo e sugestdes para pesquisas futuras.

1.1 JUSTIFICATIVA

O emprego da Anadlise Fatorial na area das Engenharias esta se tornando
imperativo na resolugéo de alguns problemas. E possivel citar o caso da identificacéo
de instrumentos inoperantes na barragem da Usina Hidrelétrica de Itaipu (VILLWOCK
et al., 2007). Ainda, as metodologias de classificagdo (ranqueamento) de areas
especialmente protegidas, na Engenharia Ambiental (FURTADO et al., 2003), e de
fornecedores, na Engenharia de Produgdo (MULLER e CHAVES NETO, 2007). Entéo,
em analises que envolvem dados amostrais € fundamental conhecer a preciséo das
estimativas associada ao tamanho da amostra. E, apesar das preocupagdes com essa
questdo da Analise Fatorial, ainda sdo poucos os trabalhos desenvolvidos sobre o
tema. Diferentes autores discutem a importancia tanto do tamanho da amostra, quanto
do numero de fatores, no modelo, mas ndo existe consenso quanto aos numeros
ideais. Assim, estudos sobre esse tema sao imprescindiveis.

Segundo FABRIGAR et al. (1999), apesar das atuais facilidades
computacionais, para se utilizar a Analise Fatorial € necessario que o pesquisador
tome decisbes importantes com relagdo a algumas questbes metodoldgicas. Entre
elas, esta a definicdo do tamanho da amostra e do numero de fatores a serem
incluidos no modelo.

Diante dessas consideracdes e da necessidade de estudos que possam
trazer contribuicdes para a solugado dessas questdes, pretende-se, neste trabalho,

avaliar os efeitos do tamanho da amostra, do numero de variaveis, do nimero de
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fatores e da estimativa da explicagdo dos fatores na precisdo e no erro total dos
autovalores, autovetores, cargas fatoriais e comunalidades, estimados pelo Modelo
Fatorial Ortogonal, utilizando o Método das Componentes Principais.

A medida de precisao utilizada foi o coeficiente de variagéao e, do erro total

relativo, a raiz quadrada do erro quadratico médio relativa.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral avaliar a precisdo das estimativas
dos parametros do modelo fatorial ortogonal, que sao: autovalores, autovetores,

cargas fatoriais e comunalidades.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

a) ajustar um modelo para estimar a precisao das estimativas, medida pelo
coeficiente de variagédo, dos parametros do Modelo Fatorial Ortogonal,
em funcdo das variaveis explicativas: estimativas dos parametros,
tamanhos de amostra, estimativa da explicacdo dos fatores, numero de
variaveis e numero de fatores;

b) ajustar um modelo para estimar o erro total relativo das estimativas,
medido pela raiz quadrada do erro quadratico meédio relativa dos
parametros do Modelo Fatorial Ortogonal, em fungcdo das variaveis
explicativas: estimativas dos parametros, tamanhos de amostra, estimativa
da explicagao dos fatores, numero de variaveis e numero de fatores;

c) propor a melhor medida para avaliar a qualidade das estimativas dos

autovalores, autovetores, cargas fatoriais e comunalidades.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 PRECISAO E ACURACIA DAS ESTIMATIVAS

Os resultados de levantamentos por amostragem estao sempre sujeitos a
um certo grau de incerteza, pois apenas uma parte da populagdo é avaliada,
devendo-se considerar, também, erros de medida (COCHRAN, 1977). Essa
incerteza pode ser reduzida a medida que se aumenta o tamanho da amostra e
utilizam-se melhores instrumentos de medida.

A qualidade da estimativa pode ser avaliada através do erro quadratico

médio, apresentado na definigédo 2.1.

Definigcao 2.1:

Seja o parametro 6 e o seu estimador 0. Entdo, uma medida do

~

desempenho de 0 é dada por:

~

EQM (8)=E(0-0)> (2.1)

O erro quadratico médio pode ser expresso em uma forma que evidencie
as duas componentes da variabilidade dos dados, ou seja, a variancia do estimador

(para a precisao) e o vicio do estimador (para a acuracia).

Resultado 2.1:

O erro quadratico médio, apresentado na definicao 2.1, pode ser expresso
como sendo: EQM (0)=V(0)+b?(0).
Prova:

Tem-se da definicdo 2.1 que o erro quadratico médio é dado por:

~

EQM (0)=E(0-0)2
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Assim, subtraindo e adicionando E(0), na expressao anterior, tem-se:

EQM (0)=E|6—E(6)+E(D)-6 | (2.2)
EQM (0)=E(0-E(0))2 +(E(0)-0)> (2.3)
EQM (0)=V(0)+b2(0) (2.4)

em que:
V(é) € a variancia da distribuicdo amostral do estimador 0 (preciséo);

b(é) é o viés do estimador © (acuracia).

A raiz quadrada da variancia da distribuicdo amostral do estimador é
chamada de erro padrao EP(é) e indica a precisao das estimativas. O erro padrao
mede o erro de natureza aleatdria, inerente ao processo de amostragem, ou seja, o
erro amostral. Quanto menor o erro padrdo, maior sera a precisdo das estimativas
obtidas.

Em algumas situagdes, é util considerar medidas relativas de variagéo, ao
invés das absolutas, principalmente quando as unidades de medida dificultam as
comparagoes (KISH, 1965). Uma medida relativa comum é o coeficiente de variagcéo

CV(é) . Assim, a preciséo relativa pode ser avaliada por:

D>

CV(0)= V(9) _EP(D) (2.5)

E(0) E(0)

De acordo com KISH (1965) e SILVA (1998), a raiz quadrada do erro

quadratico médio € denominada de erro total (ET). Sua expresséo é:
ET =4V (0)+b%(0) (2.6)

O erro total (ET) € uma medida que inclui o viés (vicio) e a variancia.
Portanto, quando o viés nao for desprezivel, o erro total € melhor do que a variancia

como medida para avaliar as estimativas.
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A determinagao da preciséo desejada pode ser feita através da quantidade de
erro que se dispde a aceitar nas estimativas amostrais. Esta quantidade € definida de
acordo com a utilizagao que se pretende fazer da estimativa.

Na anadlise fatorial, poucos sdo os estudos envolvendo a Inferéncia
Estatistica. A aplicagdo de conceitos e técnicas da Estatistica inferencial tem sido
pequena (CLIFF e HAMBURGER, 1967). Segundo COSTA (2006), nao existem
testes adequados para a comprovagcado da significancia estatistica, na Analise
Fatorial, devido a dificuldade de especificacdo dos paradmetros tedricos dos modelos
de distribuicdo por amostragem, das estatisticas envolvidas.

Os estatisticos, engenheiros e outros profissionais tém lutado durante
décadas com a questdo do tamanho da amostra na Analise Fatorial e Analise de
Componentes Principais. Alguns se preocupam com o tamanho da amostra (n) e
outros com a razéo entre o numero de observagdes (tamanho da amostra) e o de
variaveis (p) (OSBORNE e COSTELLO, 2004). Ainda, de acordo com os autores,
amostras grandes sao melhores do que as pequenas, pois as primeiras tendem a
minimizar a probabilidade de erros, maximizar a acuracia das estimativas e
aumentar as possibilidades de generalizagdo dos resultados.

Segundo HAIR et al. (1998), na Analise Fatorial a amostra ndao deve ter
menos do que 50 observacdes e preferencialmente deve ser maior do que 100. Como
regra geral, o numero de observagdes deve ser, no minimo, 5 vezes o numero de
variaveis em analise, e 0 mais aceitavel é a razdo de dez para uma, ou seja, 0 numero
de observagdes deve ser 10 vezes o0 numero de variaveis. Alguns propdéem um
minimo de 20 observacdes para cada variavel. Nota-se que os critérios variam muito.

De acordo com FABRIGAR et al. (1999), quando cada fator é representado
por 3 ou 4 variaveis e as comunalidades sao altas, podem ser obtidas boas
estimativas mesmo com amostras pequenas, como as de tamanho igual a 100.

Entretanto, em condi¢gbes mais moderadas, pode ser necessario o uso de amostras
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de pelo menos 200 observagdes. Quando se tem muitas variaveis e comunalidades
moderadas, é possivel que mesmo amostras de tamanho grande, como, por
exemplo, entre 400 e 800, ndo sejam suficientes.

A utilizagdo da Analise Fatorial requer a definicdo de outros critérios, além
da questdo do tamanho da amostra e numero de variaveis. Um deles € quanto ao
numero de fatores a serem considerados, que € uma decisdo importante. Se
adotado o método das Componentes Principais, faz-se necessario estimar os pares
de autovalores-autovetores, cujas distribuicbes para grandes amostras estao
apresentadas em JOHNSON e WICHERN (1988). A partir das estimativas dos pares
de autovalores-autovetores obtém-se as cargas fatoriais, que sédo as correlagcdes de
cada variavel com o fator.

CLIFF e HAMBURGER (1967) apresentam algumas evidéncias dos erros
amostrais, nas estimativas das cargas fatoriais, sem e com a rotagdo dos fatores,
utilizando o Método de Simulagdo Monte Carlo. No estudo desenvolvido por um dos
autores, observou-se viés grande nas estimativas das cargas fatoriais. Ocorreram
tendéncias de varias subestimagdes, principalmente para as cargas fatoriais maiores.

Recentemente, COSTA (2006) utilizou os procedimentos jackknife e
booststrap para estabelecer um critério para significancia das cargas fatoriais. Em
seu estudo, obteve o viés, a variancia e o erro quadratico médio das cargas fatoriais,
para os primeiros dois fatores. A partir destes resultados, construiu os intervalos de

confianga e testes de hipoteses para as estimativas obtidas.

2.2 AUTOVALORES E AUTOVETORES DA MATRIZ QUADRADA

Sejam A uma matriz quadrada e I,,, a matriz identidade. Entao os

pxp p

escalares A,,A,,...,A, satisfazendo a equag&o polinomial

g )=|A-rI|=0 (2.7)

sdo chamados de autovalores (ou raizes caracteristicas) da matriz A .
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A equagdo q(A)=|A-AI|=0 (como uma fungdo de A) é chamada de

equacgdo caracteristica. E, para cada autovalor A, existe um autovetor (vetor

caracteristico) correspondente x # 0 que satisfaz Ax=Ax. Em geral obtém-se o

autovetor padronizado, dada a indeterminacao do sistema de equagdes no calculo

dos componentes do autovetor, ou seja, com comprimento unitario. Assim, se

Ax=Ax, faz-se e = —— tendo o autovetor correspondente de A.
XX

=

Tem-se que o coeficiente de A® em q(A) é igual a (-1)°, logo é possivel

escrever q(A ) em termos de suas raizes, na forma:

q(M:_ﬁ(xi—x) (2.8)

e igualando as expressodes (2.7) e (2.8) e com A =0, tem-se:

[A[=TTH, (2.9)
i=1

De forma que o determinante de A € igual ao produto dos autovalores de A.
De maneira semelhante, a soma dos autovalores da matriz A é igual ao trago de A,
representado por:
p
1

A, (2.10)

Mo

1l
N

aii :trA =

2.3 TEOREMA DA DECOMPOSIGCAO ESPECTRAL

O teorema da decomposigao espectral ou da decomposig¢ao de Jordan tem
grande importancia nas técnicas de Analise Multivariada. Sendo assim, é

apresentado a seguir.

Resultado 2.2:

Qualquer matriz simétrica A (pxp) pode ser escrita como
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A=TAT =3A7.y (2.11)
i1 !

onde A é a matriz diagonal dos autovalores (A,) de A e I' € uma matriz ortogonal

cujas colunas sao os autovetores padronizados (v,)-
Prova:

Suponha que seja possivel encontrar vetores ortonormais v,,y,,...,y, tal

que Ay, :7‘%’ para algum valor ;. Entao

! ! }\‘I , | = i
Y_iAXj ZXJLL :{O i J (2.12)
, 1 #]
ou na forma matricial I'AT = A (2.13)

Pré e pés multiplicando a expressdo (2.13) por I'e I'', respectivamente,

tem-se:
I'T'AT T =T AT (2.14)
A=TAT' (2.15)

Tem-se, neste caso, que A e A tém os mesmos autovalores, conforme
mostra a expressao A.8.1, do apéndice 8. Entdo, os elementos de A sao
exatamente os autovalores de A com as mesmas multiplicidades.

E preciso achar bases ortonormais dos autovetores. Note que, se A, = A
sao autovalores distintos, com autovetores x e vy, respectivamente, entao
Lix'y =x'Ay =y'Ax=L;y'x, de modo que y'x=0. Portanto, para a matriz simétrica,
autovetores correspondendo a autovalores distintos sao ortogonais entre si.

Supondo que existem k autovalores distintos de A com autoespacgos

correspondentes H,,H,,...,H, de dimensdes r,,r,,...,I.
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Seja

(2.16)

1l
=N

_,
Il

M=

[y

Ja que distintos autoespagos s&o ortogonais, existe um conjunto

ortonormal de vetores e, ,e,,...,e,, tal que os vetores denominados

1,3 (2.17)

formam uma base para H;. Tem-se que r; € menor ou igual a multiplicidade do
autovalor correspondente, conforme apresentado em MARDIA, KENT e BIBBY

(1982, p.467): seja A, um autovalor particular de A com autoespago H de

pXp’
dimenséao r. Se k representa a multiplicidade de A, em H, entdo 1<r<k.

Portanto, reordenando os autovalores ,, se necessario, pode-se supor que:

1=

Agizk-e. i=1,2,....r (2.18)

Se r=p, tem-se que Y, =& , 0 que prova o teorema.

E necessario mostrar que se r < p, cai-se numa contradicdo, o que ndo
pode ocorrer.

Sem perda de generalidade, pode-se supor que todos os autovalores de A
sdo estritamente positivos (se ndo, pode-se substituir A por A+al, para um o

adequado, pois ambos tém os mesmos autovetores).

SejaB=A-Y\ee, (2.19)
i=1

Entdo tem-se que: trB :trA—ikigie_'i = iki >0, desde que r<p. Entdo B
i=1

i=r+1
tem pelo menos um autovalor diferente de zero, chamado 0. Seja x #0 autovetor

correspondente. Entdo para 1<j<r,

Ge_'jgzg'jsz{kie_'i _Zr;,}“i(e_'igi)e_i'}lzo (2.20)

de modo que x € ortogonal a e, j=1,2,...r. Entéo
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g’-jk%—iki(e_’-zm- =Ax (2.21)

de modo que x € também autovetor de A. Assim, 6 =2, para algum i e x é uma
combinacao linear para algum dos e;, que contradiz a ortogonalidade entre x e e,.

Assim, fica demonstrado o teorema da decomposicao espectral, e, como

consequéncia, a prova do resultado 2.2.
2.4 JACOBIANO DA MATRIZ DE TRANSFORMACAO

Definigao 2.2:

Suponha que X e Y sejam matrizes que tém o mesmo numero de
elementos distintos r. Entdo se Y =f(X), o jacobiano da transformacao é definido
como sendo:

ay, .
J(Y—)X):”A" , onde A = | i, j=12--r (2.22)
j

Tem-se que |A| é o valor absoluto de |A| e (X;,X,,X,) € (Y1,Y5. " Y,)
sdo os distintos valores de X e Y, respectivamente.

Listam-se, a seguir, algumas propriedades importantes do Jacobiano da
transformacgao, apresentadas em PRESS (1982). Os Jacobianos sao utilizados com

frequéncia na Analise Multivariada, para obter densidades de fun¢des de vetores e

matrizes aleatorios.

2.4.1 Propriedades do Jacobiano

1. Se Yourr Xoets A, € Yy =Ax, entdo tem-se que

J(y—>x)= | A| € o0 jacobiano da transformacao linear do vetor. (2.23)
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2. SeY,, A X, € Y =AX, entdo tem-se que

pxq1 Mpxp
J(Y > X)=|A|® onde g colunas de Y s&o transformagdes de q (2.24)

colunas de X.

3. Se, X Byq € Y =XB, entdo tem-se que

pxq? pxq
J(Y > X)=|B|” ¢ andloga a propriedade 2, exceto que as trans-  (2.25)

formacdes sao aplicadas nas p linhas.

4. Se Y, ., A B X,.q € Y=AXB, entdo tem-se que

pxq? pxp? gaxq?

J(Y > X)=|Al%|B|" (2.26)

5. SeY X X=X e Y=AXA’, entdo tem-se que

pxp? pxp?

J(Y > X)=|A[P", |A|£0 (2.27)
6. Se Yoxqr Xoxqs “a” € um escalar e Y =aX, entdo tem-se que
J(Y 5 X)=aPd (2.28)

Esta transformacgao corresponde a mudanga de escala da unidade de todos os

elementos de Y.

7. Se Y,,, X,.p,, Y=Y, X=X","a" éumescalare Y =aX, entdo tem-se que

J(Y > X)=aPPh2 (2.29)



24
8. Se |A|#0, 0A"=—AT(OA)A".
Se X=A", entdo tem-se que

J(A—>X)=] X|_(p”), onde X, sendo X =X'. (2.30)

9. Se f(X)=tr(AXZ'X), onde Agq s€ndo A=A", X Z,, >0, entdo tem-se

q pxq?

que Qg%l=224XA (2.31)

2.5 DISTRIBUICAO NORMAL MULTIVARIADA

2.5.1 Funcéao Densidade de Probabilidade

A funcao densidade de probabilidade da distribuicdo normal multivariada é
uma generalizagdo da normal univariada para p>2 dimensbées (JOHNSON e
WICHERN, 1988).

Relembrando, a fungdo densidade de probabilidade (f.d.p.) da distribuigao

normal univariada é:

2
F(x) = eZ(G], WeR, >0, xeR (2.32)
oV2T

O expoente da f.d.p. da distribuigio normal univariada pode ser

2
desenvolvido em: (X_—“J =(x-pu)(c?)"(x—p). Esta expressdo mede a distancia
(o)

quadratica de x em relagcdo a pu, em unidades do desvio padrdo. E, esta distancia

pode ser generalizada para o caso multivariado, onde x € um vetor de dimenséao p.

Entao, tem-se:

(x-p) T (x-p) (2.33)
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O vetor p na expressao (2.33), de dimensao p, representa o valor

esperado do vetor aleatério X, e a matriz X, de ordem pxp, simétrica e definida

positiva, € a matriz de covariancia desse vetor. A expressao (2.33) é conhecida

como distancia de Mahalanobis ( D?).

Ao substituir a expressao (2.33), na fungdo densidade de probabilidade

dada em (2.32), a constante de normalizagdo c+/2n deve ser trocada, de forma que

o volume sob a superficie da densidade multivariada seja igual a unidade, para

Pt
qualquer p. Segundo ANDERSON (1958, p.12), esta constante é (275)2‘ z ‘2. Deste

modo, a f.d.p. da distribuigdo normal multivariada é dada por:

1
f(x)=————e 2"~ : (2.34)

sendo peR?, X é definida positiva e x e R".

Assim, se o vetor aleatorio p-dimensional X tem distribuicdo normal

multivariada, a sua fung¢ao densidade de probabilidade € representada por NP(E,Z).
O vetor médio e a matriz de covariancia do vetor aleatério p-dimensional X

sao apresentados adiante:

E(X1)| | 1y
E(x)=| 02 |2 |-y (2.35)
E(X,)| K
G7 Oy Gip
6 £ - COV(X)-E(X-p)(x-p) -| %" % T O (2.36)
G‘ G;,Z ‘ 0.2
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E comum separar as informages contidas nas variancias c? daquelas

contidas nas medidas de associacdo, em particular o coeficiente de correlagao
populacional p,, .

O coeficiente de correlagéo populacional, p;, é definido como segue:

O COV(X,X,)

pik = \/67?\/675 - Gin (237)

em que:

pi« € o coeficiente de correlagdo entre as variaveis X, e X,;
G, € a covariancia entre as variaveis X; e X,;

c? € a variancia da variavel X;;

o¢ € a variancia da variavel X, .

Assim, a matriz de correlagdo populacional p € obtida e apresentada a

sequir:
o] O12 C1p
2 2 2 2 2 2
\JO74O7 4Jo7405 \O71+/0p ’
G N o P12 P1p
21 O3 e 20 P 1 Py
— _ p
P=|\o2\c2 o303 Nosyor 1Tl s (2.38)
: : : ) Ppt Pp2 i 1
Op S . _% | -7 7
2 2 2 2 2 2
_461 VOp V0240, S50 |

Apresenta-se a seguir, como ilustragdo, a figura da funcado densidade de
probabilidade da distribuigdo normal bivariada, com variancias iguais, 67 =c3, e

correlagdo nula, p=0. Para a obtencao da figura utilizou-se o sistema R, cujo script

encontra-se no apéndice 3.
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FIGURA 1 - FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE
DA DISTRIBUIGAO NORMAL BIVARIADA

FONTE: A autora
NOTA: 65 =65 e p=0

2.5.2 Propriedades da Distribuicdo Normal Multivariada

Sao apresentadas a seguir, como resultados, propriedades bastante uteis

da distribuicdo normal multivariada.

Resultado 2.3:

Seja X um vetor aleatério, com distribuicdo normal p-variada, ou seja,

X ~Ny(p,X). Tem-se que:

Y =CX (2.39)

onde C €& uma matriz ndo singular. Entdo, Y tem distribuigdo
N, (Cp,CZC).

Prova:

A funcéo densidade de probabilidade do vetor aleatério X é dada por:

-

LTIV P
flx)=— g2 E W (2.40)

(2n )Z\ ) \;

emque peRP, X édefinida positivae xeR®.
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E, a densidade de Y é obtida a partir da densidade de X, fazendo a seguinte

substituicdo:

x=CTy (2.41)

e multiplicando pelo jacobiano de transformagéo da expressao (2.41). Assim, tem-se

que:

ox

J =22
oy

=H C*1H, que € o Jacobiano de transformacgado, como apresentado

na secao 2.4.

1
Fazendo HC*1H= LI I ‘Z‘ = ‘2‘2 (2.42)
[ VieF VIelZleT oy

A forma quadratica’ do expoente de f(x) da expressao (2.40) é:

Q=(x-p) = (x~p) (2.43)

Substituindo (2.41) em (2.43) e desenvolvendo, tem-se:

Q=(Cly-p) T(Cy-p) (2.44)
Q=(C'y-Cc'cp) =7(C'y-C"'Cp) (2.45)
a=[c'(y-cw)] = [ciy-cp)] (2.46)
Q=(y-Cp)(C") ='C(y-Cp) (2.47)
Q=(y-Cu) (CZC')"(y-Cp) (2.48)

1 Maiores detalhes sobre forma quadratica poderdo ser obtidos no apéndice 8 deste trabalho.
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Portanto, a densidade de Y sera:

1
f(y)="F(x) HC4H _ %e_;(CH/_p.)'ZKCK/_H) ‘Z—h (2.49)
= = p

(2n)2| 2|2 |czC|2
fy)=f(x)|Cc7|=—— L 1 g T CwCTer ey (2.50)

(2n)2|CXC'|2
f(y)=f(x)| ¢|=f(Cx) (2.51)
Logo, Y ~N, (Cpu,CXC") (2.52)

Resultado 2.4:

Seja X , com distribuigdo N (1,%~) com |Z|>0. Entdo, tem-se que a
distancia de Mahalanobis (g—E)’Zﬂg—E) € distribuida conforme distribuicdo qui-

quadrado com p graus de liberdade , ou seja, (x—p) SN (x-p) ~ A2

Prova:
p ~ . r .
Tem-se que Z:+Z3+..+Z2=>27? ~y2, onde Z,Z,,...,Z, sdo varidveis
i=1

independentes N (0,1) e pelo teorema da decomposi¢ao espectral (ver se¢ao 2.3)

p
tem-se que X = zx e, , e asuainversa é dada por ¥ = Z%gie_’i.
i=1

Pré-multiplicando por (x— )" ambos os membros da igualdade da segunda
expressao e pés-multiplicando por (x - ), tem-se:

(e T 0x-p) = 3 Lx-weeix-w) = X el (2.53)

I I

2
(X—u)’ZJ(X—M):i{ L e’i(X—u)} (2.54)



Fazendo Z=A (x-p) com A=

escrita na forma:

—

A%‘

2

|-

~

~

~

|®D

|
N

, a expressao acima sera

30

(2.55)

De modo que (x - ) tem distribuicdo N, (0, 2). Entao, pelo resultado 2.3, tem-

se que Z=A (x-p) € distribuido como N,(0, AXA"). E necessario mostrar que

AXA’'=1, pois assim tem-se que Z ~ N,(0,I).

Entéo, fazendo o produto das matrizes, A A’ , resultara em:

- " _
e
1 o
€.
/ p
A =[P [ineie
(PXp) (pxp) (PXP) -
Le’
 =p

A =
(Pxp) (pxp) (PXP)

N N2 [;21

roe |

Portanto, Z ~ N,(0,I). Logo, (Z—E)’Z‘NZ—E) tem distribuigéo .

(2.56)

(2.57)

(2.58)
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2.5.3 Estimadores de Maxima Verossimilhanca da Distribuicdo Normal Multivariada

O resultado a seguir apresenta os estimadores de maxima verossimilhanca

da distribuicdo normal multivariada.

Resultado 2.5:

Os estimadores de maxima verossimilhanca do vetor médio p e da matriz

de covariancia X sao, respectivamente:

fi=X (vetor de médias) (2.59)
S = %V = %i (x; - X)(x, - X) (matriz de covariancia) (2.60)
i1

Prova:

Sejam os vetores (px1), X,,X,,...,X,, que formam uma amostra aleatéria
da populagao normal multivariada com vetor médio p e matriz de covariancia 2, ou
seja, )_(~NP(E,Z). Como X,,X,,..,X, sdo mutuamente independentes, a funcéo
densidade conjunta da amostra € o produto das densidades marginais normais.

Entdo, tem-se:

(2.62)

e, finalmente, tem-se que:
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’ 5w = ()
f(X4 X0, X ) = T e (2.63)
(2r) 2| 2|2
a express@o acima € funcdo de p e X, e para o conjunto fixo de observagoes
X4, X,,...,X,, € chamada de verossimilhanca, e € apresentada abaixo.
10 (—
1 2 (x-p) =7 (%)
i=1 (2.64)

L(pE)=— e
(ZR)T‘ZP

Escrevendo o expoente na forma de traco, e adicionando e subtraindo X, tem-se:

1 —;t{ z” @(xi—xxn—x ) #n (X)X )H
L(E’Z)ZTG - (265)
(2m) 2 |2|2

reescrevendo a expressao acima, tem-se:

’ 0 —;tr[2‘1(_§(xi—x)(xi—X)'+n(X—u)(X—u)ﬂ
L(E,Z)z—nxp T 2 e =1 (2.66)
(2m) 2
e aplicando a propriedade do determinante, tem-se que |%|” =‘2‘1 ‘ portanto a

expressao acima sera:

1 n —;tr[z—(_i(xi—x =X) 0 (X-p)(Xp )ﬂ
1 (2.67)

) —1tr[A[5(xi—X)(xi—X)'+n(X—u)(X—u)'ﬂ
1 2L\ o (2.68)
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Definindo nV = 3(x; - X)(x; - X) , e substituindo na express&o (2.68), tem-se:

1
i=1

L(wA)=——|A|z e (2.69)
(2m) 2
Agora, escrevendo a expresséao (2.69) na forma logaritmica, tem-se:
InL(R,A)= —%In(Zn)+%ln| A|—%trAV —%trA(X—E)(X—E)' (2.70)
Derivando a expressao (2.70) em relagao a p, tem-se:
dlnL(p,A A (X—p)A(X—p)
nb(p.A) _ nO[(X E)L_g)] 2.71)
on 2 op
OlnL(u,A _
A oA ) (2.72)
op 2 -
Igualando a zero tem-se:
—%ZMX—E)=0 (2.73)

Como foi definido que A=3X"", sendo A definida positiva, a expresséo
(2.73) sera igual a zero somente se (X_E) =0. Logo:

fi=X (2.74)
Derivando a expressao (2.70) em relacédo a A, tem-se:
n n n < Ry
InL(wA) 8{2In|A|—2trAV—2trA(§—E)(X—E)}
_ (2.75)
oA oA
olnL(p,A)

oA
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Definiu-se que A =X, entdo, A" = (2 ") "'=%, assim:

OnL(p,A)

—nz-"gi - D di M (X —u) (X =) = diag (X = w)(X = 1)’ 2.77
S =nI-Jdiag T onV+ fdiag V- Z[2(X (X - ~deg(X-piX-wy] 277)

Como ji =X, diag T =diag (V), logo, tem-se:

Oln L(E,A)

=nX-—nV (2.78)
oA

Igualando a zero, resultara em:

£-v =18 (x - X)(x, - X) (2.79)
i=1

2.5.4 Estimadores nao Viesados da Distribuicdo Normal Multivariada

Os estimadores nao viesados da distribuicdo normal multivariada sao

apresentados no resultado 2.6.

Resultado 2.6:

Sejam os vetores de dimenséo p, X,,X,,...,X,, que formam uma amostra

aleatdéria da populagdo normal multivariada com vetor médio p e matriz de

covariancia X, ou seja, X ~N,(u,Z). Entdo X e S:—i(gi—z)(gi—z)' s80 0s

estimadores ndo viesados de u e X.

Prova:

Seja s X=—[X, +X, ++X,] (2.80)



Entdo, tem-se que:

E(X)= E{%D_q + X, +-~+>_<n]}

Tem-se que: S =

Entao:

NG
>

!
IXI
i

!
X1
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(2.81)

(2.82)

(2.83)

(2.84)

(2.85)

(2.86)

(2.87)

(2.88)

(2.89)

(2.90)

(2.91)

(2.92)
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2.5.5 Distribuicdo Amostral de X e S

Seja X'=[X,,X,,...X,] uma amostra aleatéria da normal univariada, ou

seja, X~ N(u,02). Entdo, no caso univariado (p=1), X é normalmente distribuida

2 2

com média p e variancia G—, ou seja, X~N[H,G]. Tem-se ainda que
n n

(n-1S* _ >

Xn—1 .
(52

Resultado 2.7:

Para o caso multivariado (p >2), X tem distribuicdo normal com média p

. a1
e matriz de covariancia — ..
n

Prova:
Da seg&0 2.5.4, tem-se que E(X)=p
E, tem-se que: COV (X)=E(X-p)(X-H) (2.93)
Portanto:
<:OV(X)=EE§(5i —g)%ﬁ(zi —g)’} (2.94)
COV(X)= &% (x - (x )| (2.95)
COV (X) =%z (2.96)
Definigao 2.3:

Segue-se a definicdo da distribuicdo de Wishart apresentada por Mardia,

Kent e Bibby (MARDIA, KENT e BIBBY, 1982, p.66):
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Se M,,, pode ser escrita como M= XX', onde X, €& a matriz de dados da
distribuicdo N, (0,X), entdo M tem distribuicdo de Wishart com matriz de escala X e

graus de liberdade m, e representa-se M ~ W (X, m). Quando X =1,, a distribuicéo

€ dita ser na forma padrao.

A distribuicdo amostral da matriz de covariancia amostral (S) é chamada
de Distribuicdo de Wishart. De acordo com JOHNSON e WICHERN (1988), (n-1)S
é distribuida como matriz aleatéria de Wishart com (n-1) graus de liberdade.

Outra distribuicao importante € a de n(T_(—E)’ 3_1(X—E), para a construgao
do intervalo de confianga para o vetor médio pu . De acordo com JOHNSON e

WICHERN (1988), a distribuigdo y? é aproximadamente a distribuicdo amostral de

n(X—E)Z‘1(X—E)', quando X é aproximadamente normalmente distribuido. E,

ainda segundo os autores, quando o tamanho da amostra n é grande e & muito
maior que o numero de variaveis p, a substituicio de X' por S nado afeta

seriamente a aproximacao da distribuicao xz. Entao, tem-se:

n(X-p) S7(X-p) éaproximadamente 2. (2.97)

2.5.6 Avaliagao da Suposi¢cao de Normalidade (Gaussianidade)

Tendo em vista que muitas técnicas multivariadas dependem da suposi¢ao
de Gaussianidade, é prudente checar essa premissa. Em situacbes em que o

tamanho da amostra é grande, e as técnicas dependem unicamente do
comportamento de X, ou das distdncias envolvendo X, da forma

n (X—E),S‘%X—E), a suposicdo de normalidade é menos crucial (JOHNSON e

WICHERN, 1988, p.142 e 146). Mas, até certo ponto, a qualidade das inferéncias
feitas por esses métodos depende de quanto se aproximam da distribuicdo normal

multivariada.
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Os graficos sao sempre Uteis para qualquer analise estatistica de dados. O
grafico Q-Q plots pode ser utilizado para avaliar a suposigdo de normalidade. Este
grafico pode ser construido para distribuigdes marginais das observagdes amostrais
de cada variavel. Trata-se de um grafico do quantil amostral versus quantil esperado
da distribuicdo normal. Quando os pontos estao t;(astante proximos da reta, a

—u

suposicdo de normalidade pode ser aceita, pois Z, =~ e X,=0Z;+u (equagao

da reta).

Uma outra possibilidade é aplicar testes baseados nas medidas de
assimetria e curtose multivariada de Mardia (MARDIA, 1970). Para qualquer
distribuicdo normal multivariada essas medidas sao obtidas respectivamente pelas

expressoes a seguir:

B., =Elly-1) T (x-m) ° (2.98)

sendo x independente de y, mas com a mesma distribuicao e,

Boy =El(y—1) T (y-p) ? (2.99)

Assim, quando a distribuicdo € normal multivariada tem-se que B,, =0 e
B, =P(p+2). As estimativas de B, ;e B,,, para amostras de tamanho n, podem

ser obtidas através de:

Bip=—5220; (2.100)
n= i=1j=1

A 1. 1n

Bop=—20r =—2df (2.101)
N i=1 N i=1

onde g, :(Xi_g)'s—ﬂ(zj_g) (2.102)

e d =g, (2.103)
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MARDIA (1970) demonstrou que para grandes amostras tem-se:

i =nB%~xi (2.104)
onde u:w (2.105)
K, :M ~ N (0,1) (2.106)
[8p(p+2)jz
n

Estas estatisticas podem ser utilizadas para testar a hipotese nula de

multinormalidade. Rejeita-se a hipotese nula para valores pequenos de k4 € K, .

2.5.7 Inferéncia sobre Vetor de Médias

Quando o objetivo é fazer inferéncias sobre a média populacional, é possivel
utilizar dois métodos: testes de significancia e intervalos de confianga. Sera abordada

aqui a obtencao do intervalo de confianga para a média populacional.

2.5.7.1 Intervalo de confianca

Sejam os vetores X,,X,,...,X,, que compdem uma amostra independente e

normalmente distribuida com média p e matriz de covaridncia . Entdo as

estimativas de p e 2. sao obtidas do vetor X a partir dos estimadores nao viesados

(viciados):

X=

o J JIEN

>x (2.107)
i=1

S=—3(x -X)(x-X) (2.108)

n-—1ix
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No caso univariado, a regido de confianga € um intervalo na reta. Ja, no

caso multivariado é uma regido elipsoidal R(X). A regido R(X) €& chamada de

100(1-a)% de confianga se, antes da amostra ser selecionada,

P{R(g) cobrir o verdadeirog}ﬂ—ot, onde O representa o vetor de parametros

desconhecidos. A regi@o de confiangca para p com nivel de (1-a)100% , segundo

JOHNSON e WICHERN (1988), é dada por:

P[n (X-p) s (X-p)< 0= pr,n_p«x)} 1-a (2.109)

generalizacdo da distancia quadratica t? =n (X—p)(S?)"(X-p) do caso univariado.

Tem-se que:

T2~ (nn—_1F)) PE (2.110)

Resultado 2.8:

Sejam X, X,,..., X, amostras aleatérias da populagéo normal N, (p,x), com

> definida positiva. Assim, os intervalos simultaneos de confianca de 1-a, para a

cobertura dos valores paramétricos, para todo /¢, sdo dados pela expressao a

sequir:

'y (n_1)p ' ' 'y (n_1)p '
Pl X - F 'S <'use'X F 'St |=1-

|:—— \/n(n_p) Pynfp((x) = —E ——+\/n(n_p) P,nfp(a) = a
Prova:

Fazendo T2=n(X—E)S‘1(X—E)'sc2, € possivel obter-se a seguinte

expressao:
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n———=—<c? (2.111)

(2.112)
Resolvendo a expressao anterior, obtém-se:
rusrX-c ‘i'fﬁ (2.113)
e (p<lX+c ﬁ_nﬁ logo (2.114)
rX—c f—'nﬂgﬁsgzw ‘iTS@ (2.115)

Escolhendo-se czz(n_”pr’n,p(a), tem-se de (2.109) que

P[T2 < c2]=1—a, logo

P{K_'X—c ESL Cpp<rXae ;}:1% (2.116)

Finalmente, os intervalos simultdneos de confianca podem ser obtidos

através da expressao:

' (n—1)p , , = ,
Pl/X- F 'St <'u<s'X F 'S/ l=1- 2117
l:__ \/n(n_p) pnp(@) 'S L <Y __+\/n(n—p) onp(@) 'S L o ( )

que contera (' u, com probabilidade 1-a, para todo ¢, ou seja:

quando ¢'=[1 0 - O], /u=p,
r=o 1 0], ru=p,
v=p o 1, rp=p

p
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2.5.7.2 Inferéncia sobre a média populacional a partir de grandes amostras

Quando a amostra € grande, testes de hipdteses e regides de confianga
podem ser construidos sem a suposicdo da normalidade da populagdo. Todas as

inferéncias sobre p a partir de grandes amostras sao baseadas na distribuicao v ?

(JOHNSON e WICHERN, 1988, p.190).
Conforme apresentado na secdo 2.5.5, n (X—E)'Z‘%X—u) tem

distribuicao aproximadamente x,f Para n grande, muito maior que p, a distribuicao

de n(T_(—E)'S‘WX—E) é aproximadamente y2. Assim, fazendo-se c?=%? na
expressao (2.116), o intervalo de confianga sera:

£ < s i X i (@) —}1—& (2.118)

n _ P

para todo ¢/ (JOHNSON e WICHERN, 1988, p.191).

2.5.8 Regido de Confianga com Largura Fixa

Desejando-se fixar a largura da regido de confianga, faz-se necessario
variar o tamanho da amostra. No caso univariado, se X;X,..,X, Ss&o
independentes, com distribuicdo N(u,o?), a média amostral é X. Se o2 é conhecida,

o intervalo de «confianga para pn €& obtido através da expressao

()_(—Za/z%,i+za/2%} para nivel de confianca de 100(1-a)%. Fixando-se a

largura do intervalo tal que seja < 2d, para algum valor fixo de d tem-se:

(@

Zyp < o (2.119)

Isolando n, tem-se:

c*Z?
n >d—2/2 (2.120)
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Agora, considerando-se as observagodes multivariadas
X1, Xg, X, ~ Np(p,2), com X conhecida. E possivel, segundo SRIVASTAVA e

CARTER (1983, p.45), obter k intervalos de confianga para os parametros da forma
£';p para algum vetor /;,i=12,...k. Se X é a média amostral, entdo os k intervalos

de confianga simultdneos para nivel de (1-a)100%, para /,i=12,...k sdo dados

por:

2 Va /.
Xp,(x_n|z Zi ’ Onde P(XFZ) >X§,a)=a‘ (2121)

Quando Z,,, <, utiliza-se: giXiZQ/m/ £ nzgi (2.122)

Na maioria dos casos, a nao ser que k seja grande, tem-se que

Z,x < %p.«- Neste caso, para o comprimento do j-€simo intervalo ndo ser maior que

2d, escolhe-se n tal que:

n>z§/2k{g—i—z£ij i=12,...,k (2.123)

n>x§,a[£—iz£i] =12,k (2.124)

Se X é desconhecida, é possivel utilizar sua estimativa S (SRIVASTAVA e
CARTER, 1983). Assim, as expressdes (2.121) e (2.122) poderdo ser expressas

COomo segue:

(2.125)

E, quando Z,, <%pq s LXEZp0q = (2.126)
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Para obter o comprimento do j-ésimo intervalo que ndo seja maior que 2d,

escolhe-se n tal que:

n>z§/2k[%J =12k (2.127)
e n>x§,q(’iidsfiJ 12,k (2.128)

quando utiliza-se 72, e y2,, respectivamente.

2.6 METODO DE MONTE CARLO

O Método de Monte Carlo tem sido bastante utilizado para obter
aproximagdes numéricas de fungdes complexas. Envolve a geragao de observagdes
de alguma distribuicdo de probabilidades e a utilizagdo da amostra obtida, para
aproximacao da fungao de interesse (EHLERS, 2003).

As aplicagdes mais comuns do Método de Monte Carlo, em computagao
numeérica, sao para avaliar integrais. O proposito do método € escrever a integral
que se deseja calcular na forma de esperanga matematica, ou seja, do valor
esperado. De acordo com EHLERS (2003), a expressdo em que a integral é a
esperanga matematica de uma funcdo g(X), onde X tem funcdo densidade de
probabilidade f(x), € dada por:

b
M= [g(x)f(x)dx =E[g(X)] (2.129)

a
Assim, é possivel obter uma aproximacao de M através de:

M=—>g(x) (2.130)

o i EEN
M=

[
N
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Dado que M é uma aproximagdo para a quantidade que se deseja obter,

faz-se necessario estudar o erro, (M-M). Uma vez que os valores de g(X) sdo

~

gerados independentemente e pela Lei Forte dos Grandes Numeros, segue que M

converge quase certamente para M, ou seja:

%ig(xi)%E[g(X)] quase certamente (2.131)
i=1

Ainda, de acordo com EHLERS (2003), definindo o?=V[g(X)] e

assumindo a existéncia da variancia, o erro padrao de Monte Carlo € uma estimativa

consistente de o, dada pela expressao:

6= 1% lo0x )4 (2.132)

A aproximacgao pode ser tao precisa quanto se deseja, bastando para isso
aumentar o valor de n, que é o numero de amostras (repeticées). Hoje em dia, com o

calculo computacional barato, isto € muito facil.

Quando se tem o vetor aleatorio de dimensdo p, X=(X,,X;,..X;), com
fungéo densidade de probabilidade f(x), os valores gerados serao também vetores,

e o estimador de Monte Carlo é dado por:

ig(xi) (2.133)

2.7 ANALISE DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A Analise de Regressado Linear Multipla é usada na modelagem do
relacionamento entre uma variavel resposta (dependente) e k variaveis explicativas

(independentes). O modelo linear geral € dado por:

Y=XB+e (2.134)

em que:
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Y1
Yo ! . , N
Y =| .°| éovetor de respostas de dimens&o n; (2.135)
_Yn
M1 Xy Xy o Xy
1 Xy Xy oo Xy |, .
X=|. . o € a matriz do modelo de ordem nx(k+1); (2.136)
1 Koy Koo o X
Po
B= Bf € o vetor de parametros de dimensao (k +1); (2.137)
Pr
€4
€= 8:2 é o vetor de erros de dimenséo n. (2.138)
€

As suposic¢oes sobre a componente erro (¢) do modelo de regressao séao

as seguintes:

(i) E(e)=0 (2.139)
(i) COV(e)=0c, (2.140)
(iii) COV(e;,e,)=0, i,j=12,..,n,i#] (2.141)

Ainda, quando ha interesse em fazer inferéncias estatisticas, ou seja, testar
hipéteses sobre os parametros e construir intervalos de confianga, € necessario

atender a suposi¢do de Gaussianidade para os erros g; , i=1,2,..,n. Assim, tem-se:

(iv) e~N(0,06°1,) (2.142)
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2.7.1 Estimagao pelo Método dos Minimos Quadrados

Um dos objetivos da analise de regresséo é desenvolver um modelo que
possibilite predizer a variavel resposta sendo conhecidos os valores das variaveis
explicativas (independentes). Desta forma, faz-se necessario ajustar um modelo
para a variavel observada Y; e os correspondentes valores conhecidos de X, ou
seja, € preciso determinar os valores dos coeficientes de regressao E e a variancia

do erro o°.

Resultado 2.9:

Seja o modelo Y = XE+§. O estimador de minimos quadrados do vetor de

parametros E € dado por:

B=(XX)"XY (2.143)

Prova:

Dado o modelo Y = XE +¢g, tem-se entdo que:
€=Y-Xp € o vetor coluna dos erros (2.144)

O método dos minimos quadrados seleciona o valor 3 que minimiza a

soma dos quadrados dos erros (ou residuos), ou seja:

SQRziaf:ég (2.145)

SQR=£&=Y Y-28 XY +f X'XB (2.146)

Derivando a expressao (2.146) em relagdo a B, e igualando seu resultado

a zero, tem-se:
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O8AR _ oxy 4 2% (2.147)

B

~

Logo, B=(XX)"'X'Y (2.148)

Agora, derivando a expressdo (2.147), novamente em relagdo a 3,

comprova-se que € ponto de minimo, pois:

0?SQR
op*

—2X'X >0 (2.149)

2.7.1.1 Propriedades do estimador ﬁ e do vetor de erros estimado €

As propriedades do estimador ﬁ e do vetor de erros £ estdo demonstradas

nos resultados apresentados a seguir.

Resultado 2.10:

O estimador de minimos quadrados ﬁ € nao viesado, ou seja, E(B)=[_3 e

sua variancia ¢ dada por V(B) = o2 (X'X)™".

Prova:

Da expressao (2.134) do modelo de regressao linear geral, tem-se que
Y = XB +¢. Substituindo-a na (2.148), tem-se:

~

B=(XX)"X'(XB+e)=P+(XX)"Xe (2.150)

Aplicando a esperanga matematica em ambos os membros da igualdade e

desenvolvendo, resultara em:

E(B)=B+(XX)"XE(e) (2.151)



Mas, tem-se da suposicao (i) que E(g)=0, portanto:
EB)=P

Da expressao (2.150), tem-se que:
(B-B)=(X'X)"X'e

Mas, a variancia do estimador é dada por:

—QNB—BX]

| 5o

\ME)=E&
Entao, substituindo a expressao (2.153) na (2.154), tem-se:

V(B)= E[((X’X)_1X'§)((X'X)_1X'§)']

Finalmente, desenvolvendo a expresséao (2.155), o resultado sera:

V(B)=c?(X'X)"

Resultado 2.11:

49

(2.152)

(2.153)

(2.154)

(2.155)

(2.156)

O vetor de erros (ou residuos), £=Y - Xﬁ, tem as seguintes propriedades:

) E(£)=0

ii) COV(£)=0?(I-X(X'X)'X")

iii) E(§'€)=(n-k-1)c?

iv) E(S?)=0?

(2.157)

(2.158)

(2.159)

(2.160)
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Prova:
i) Substituindo a expressao (2.148)em £=Y - Xﬁ, tem-se:
E=Y - X (X'X)XY = (I-X(X'X)"'X")Y (2.161)

Substituindo a expressao (2.134) na (2.161) e desenvolvendo, resultara

em:

E=(1-X(X'X)"X")e (2.162)

Aplicando a esperangca matematica em ambos os membros da igualdade,

tem-se:

E(€)=(1-X(X'X)"X') E(g) (2.163)
Da suposicgéao (i) tem-se que E(g) =0, portanto:
E(€)=0

i) Aplicando a covariancia em ambos os membros da igualdade da expressao

(2.162), tem-se:
COV (&) = (1 - X(X'X)'X') COV (&)(I-X(X'X)"'X') (2.164)
COV (€)= c?(1-X(X'X)'X") (2.165)
iii) Da expresséo (2.162) tem-se que £=(1-X(X'X)"'X') g, assim:
ge=[(1-xxx)"x)e] [(1-xxx)"x) g] (2.166)

g=g[1-x(xx)"x]e (2.167)

|0‘J>

Escrevendo a expressao (2.167) na forma de trago, tem-se:

EE=tr[(1-X(X'X)"X)eg' | (2.168)
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Aplicando a esperanga matematica em ambos os membros da igualdade:

E(&'8)=tr| (1-X(X'X)"'X') E(ee)) | (2.169)

Tem-se que E(gg')=V(g)=c?, portanto, a expresséo (2.169) sera:

E(&'8)=otr[1- X(XX) "X (2.170)

Desenvolvendo a expressao (2.170), resultara em:

E(€'€)=06°n-o?(k+1)=c’n-c’k -c? (2.171)

E(E' €)=0c’(n-k-1) (2.172)

iv) DefinindoS? = — & (2.173)
n—(k+1)

Aplicando a esperanga matematica em ambos os membros da igualdade

da expressao (2.173), resultara em:

2y g'e
E(S )_E(—n—(kﬂ)J (2.174)
E(s?)- EEE) (2.175)
n-k-1

Mas, tem-se da expressao (2.172) que:

E(E' €)=0c’(n-k-1) (2.176)

Substituindo a expresséao (2.176) na (2.175), tem-se o resultado final:

5(32):%252 2.177)
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2.7.1.2 Decomposi¢cdo da soma de quadrados total

=}

A soma de quadrados da resposta Y'Y =Yy? satisfaz a expresséo

Il
-

matricial:
Y Y=(Y+Y-Y)(Y+Y-Y)=(Y+8)(Y+8) (2.178)

YY=YY+&E (2.179)

Finalmente, tem-se:

!

(2.180)

m>
m>

YY=YY-

A expressao anterior pode ser escrita como a apresentada a seguir

(JOHNSON e WICHERN, 1988):

Y Y-nY =Y Y-n(Y)?+8% (2.181)
ou
V=YV =35 =Y+ 3 (v, (2.182)

Logo, tem-se que a soma de quadrados total € a soma de quadrados
devido a regresséo, mais a soma de quadrados dos erros (residuos).
A qualidade do modelo ajustado pode ser medida pelo coeficiente de
determinagdo (R?), como segue:
>
RZ =1-—* =K ,sendo 0< R? <1 (2.183)

=Y Sy -V

gk
—_~
=<

O coeficiente de determinacéao indica a proporg¢ao da variagao total em yi,s

explicada ou atribuida a variaveis explicativas, X4, Xs,..., X .
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2.7.2 Inferéncia sobre os Parametros de Regressao

~

Testes de significancia e intervalos de confianca para os 3, podem ser
construidos. O procedimento segue a suposig¢ao (iv), expressao (2.142), ou seja,
€~N(0,6%1,).

Entdo, dada a suposicdo de normalidade para os erros, a fungcdo de

verossimilhanga para a amostra € dada por:

g Y-XB) (Y-X
L(B,62)=(2n;2)n/2 exp( 8—§j= L 72 exp{—(_ E)(z_ E)] (2.184)

26% ) (2nc?) 26

E, para um valor fixo de ¢*, minimizar a verossimilhanga com relagéo a f3,
equivale a escolher um valor que minimiza a soma de quadrados (Y - X[) (Y -XB).
O estimador de maxima verossimilhanga de 3 é o estimador de minimos quadrados

ﬁ obtido em (2.148). Além disso, tem-se que:
B=(XX)"XY ~ Ny (B, o?(XX)™). (2.185)

E, ﬁ é distribuido independentemente dos residuos §=X—X§. Maiores

detalhes podem ser encontrados em JOHNSON e WICHERN (1988, p. 284). O

intervalo de confianga de 100(1-o )% para [3;€ dado por:

P | BT (B (1) R (@) < B By ¥ (Y () P ()| =10 (2186)

sendo i=0,1...k.

onde \7(&) é o elemento da diagonal de S?(X'X)"' correspondente a ﬁi e
Feanka (o) € 0 (1000 )-ésimo percentil superior da distribuigdo F com (k+1) e
(n—k—1) graus de liberdade.

Segundo JOHNSON e WICHERN (1988), alguns autores substituem
(k+1) Feqnieq (o) por t,4(o/2) e utilizam o intervalo:

P Bitya (2T (B) < B < Bty (/2N V(B [=1-0 , i=01k (2187
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2.7.3 Teste para o Relacionamento Modelavel por Regressao

A significancia do ajuste do modelo ¢é feita através da Analise da Variancia.
Esta técnica consiste em decompor a variancia total da variavel resposta
(dependente) em duas componentes: a primeira devida ao modelo de regressao € a
segunda devida aos residuos (erros). Esta decomposigao foi apresentada na segéo
2.7.1.2, sendo denominadas respectivamente de: Soma de Quadrados Total (SQT),
Soma de Quadrados da Regressao (SQRegr) e Soma de Quadrados dos Residuos

(SQR). Para cada uma dessas somas de quadrados existe associado um numero de
graus de liberdade da distribuigdo Qui-quadrado (?), uma vez que se admite uma

estrutura probabilistica para os desvios do ajuste g;.
A estatistica F é obtida pela razdo entre a Soma de Quadrados da

Regresséo (SQRegr) e a Soma de Quadrados dos Residuos (SQR), divididos pelos

seus respectivos graus de liberdade. Assim, tem-se que:

S5~V ftp-1)
= ':1 (2.188)
20yi—¥) / (n-p)
em que:
i()‘/i ~Y)? é a Soma de Quadrados da Regresso;
i=1
i(yi ~¥,)? é a Soma de Quadrados dos Residuos;

Il
-

n € 0 numero de observagdes;

p € 0 numero de parametros estimados.

Um teste com a estatistica F acima pode ser feito para testar se existe
relacionamento modelavel por regresséo entre a variavel resposta Y e o conjunto de
variaveis explicativas X,,X,,...,X, (NETER et al., 1996). As hipéteses a serem

testadas sao:

Ho: Bo=B1=B,=..=Pc =0

H, : algum B, difere de 0
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2.8 TESTES PARA AVALIAR AS SUPOSICOES SOBRE A COMPONENTE ERRO

2.8.1 Teste de Multicolinearidade

De acordo com MONTEGOMERY e PECK (1982), as raizes caracteristicas
ou autovalores de X'X, ou seja, A, A,, ..., A,, podem ser usados para medir a
extensao da multicolinearidade nos dados. Se existem uma ou mais dependéncias
lineares nos dados, entdo um ou mais autovalores serdao pequenos. Alguns analistas

preferem examinar a condicdo de X'X, definida como:

méx (2.189)
min

Geralmente, quando k<100, n&o existe problema sério de
multicolinearidade. Se 100 <k <1000, implica a existéncia de multicolinearidade

moderada para forte, e, se k > 1000, indica multicolinearidade severa.

2.8.2 Teste de Homogeneidade de Variancia

O teste de Goldfeld-Quandt (GUJARATI, 2000) é utilizado para verificar a

homogeneidade da variancia, 2. Os autores sugerem os seguintes passos:

(i) deve-se ordenar as observagbes de acordo com qualquer uma das

variaveis explicativas X;, em ordem crescente;

(i) omitir as observagdes centrais ¢, valor este especificado a principio, e
dividir as (n—-c) observagdes restantes em dois grupos, cada um com

(n-c) observacoes.

(iii) ajustar as distintas regressdes por minimos quadrados ordinarios

(n—c) (n—c)
2

(MQO) as primeiras observagbes e as ultimas

observacdes e obter as respectivas somas de quadrados dos residuos,

SQR; e SQR,, sendo, respectivamente, a soma dos quadrados dos

residuos da regressao que corresponde aos menores valores de X; (0
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grupo com pequena variancia) € a que corresponde aos maiores

valores de X; (o grupo com grande variancia). Os graus de liberdade

de cada uma das somas dos quadrados s&o dados por (n_c)—k,

onde k € o numero de parametros a serem estimados, incluindo o
intercepto;

(iv) calcular a razao:
2\ SQR, /gl

= , que seque distribuicdo F com
SQR, /gl d 9 ¢

-k graus de

(n-c)
2

liberdade no numerador e no denominador.

De acordo com GUJARATI (2000), os valores de c=4 se n=30 e c=10

se n =60 mostram-se satisfatérios na pratica.

2.8.3 Teste de Gaussianidade de Kolmogorov-Smirnov com Correcéao de Lilliefors

A variavel do teste € a maior diferengca observada entre a funcdo de
distribuicdo acumulada do modelo e a empirica da amostra.

A funcédo de distribuicdo acumulada do modelo testado, ou funcédo de
reparticdo, fornece as probabilidades acumuladas em cada ponto, ou seja,
F(x)=P(X < x). A funcao de distribuicdo acumulada da amostra correspondera ao
grafico das frequéncias relativas acumuladas (ogiva). Designa-se essa segunda

funcado por G(x). O teste consta simplesmente da verificagao do valor:

d =max| F(x)-G(x)| (2.190)

e da comparagao com um valor critico tabelado em funcéo do nivel de significancia
(o) e do tamanho da amostra (n).

O teste de Kolmogorov-Smirnov testa a normalidade a partir da média e
desvio padrao fornecidos. Lilliefors fez uma adaptagdo, usando a média e o desvio-

padrao calculados a partir do proprio conjunto de dados.
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2.9 IDENTIFICAGAO DOS OUTLIERS E PONTOS INFLUENTES

A verificagdo do modelo ajustado pode ser feita pela identificacdo dos
pontos que se encontram significativamente afastados dos demais, normalmente
chamados de outliers, e dos pontos influentes.

De acordo com HAIR et al. (1998), essas observagdes ndo sao
necessariamente ruins, no sentido de que devem ser eliminadas. E preciso
identifica-las e avaliar seus impactos, antes de qualquer procedimento. O
pesquisador € incentivado a excluir as observagdes verdadeiramente excepcionais,
mas nao deve fazé-lo se, embora distintas, elas representam a populagédo. Deve
lembrar-se de que o objetivo do ajuste € assegurar o modelo mais representativo

para dados amostrais; assim, refletira melhor a populagédo amostrada.

2.9.1 Residuos Studentizados Externamente

Uma das formas para detectar os outlier € através dos residuos

studentizados externamente (NETER et al., 1996), obtidos pela expressao abaixo:

1/2
t—e | NPT =120 (2.191)
SQR(1-h;; ) —e?

em que:

e; € o i-eésimo residuo;

n € o numero de observacgdes;

p € 0 numero de parametros estimados;
SQR ¢é a soma de quadrados dos residuos;

h;; é o i-ésimo elemento da diagonal da matriz H (hat matrix).

A matriz H é dada por:

H=X(X' X)X (2.192)
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e o elemento h;; pertence a diagonal dessa matriz, que é:

h, = x/(X'X)"x, (2.193)

Identifica-se uma observacdo y como outlier quando o residuo
studentizado, em valor absoluto, é grande. E possivel aplicar o teste de Bonferroni
(NETER et al., 1996) para avaliar se este ponto € de fato um outlier. O valor critico
de Bonferroni é obtido através da expressao: t(1-o/2n,n-p-1).

ApoOs a obtencdo do residuo studentizado externamente (t;), para as
n observagdes, deve-se calcular o valor critico de Bonferroni para o maior valor

absoluto, comprovando se é ou nao outlier.

2.9.2 Pontos de Alavanca ou de Alto Leverage

Os pontos de alavanca ou de alto leverage sao, também, identificados
como outliers, neste caso, da matriz das variaveis explicativas. O leverage é o
elemento da diagonal da matriz H, conforme apresentado na expressao (2.192). Os

leverages maiores que 2p/n sao considerados outliers (NETER et al., 1996).

2.9.3 Medida de Influéncia

Os pontos influentes, por sua vez, sdo aqueles que, quando excluidos,
causam mudangas no modelo ajustado. Uma medida usual de influéncia (NETER

et al., 1996) é dada por:

112 h 12 h 12
DFFITS, =, n-p-1 Lo (2.194)
SQR(1-hj; ) —€; 1-h; 1-h;

em que:
e, € 0 i-ésimo residuo;
n € o numero de observacgdes;

p € 0 numero de parametros estimados;
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SQR é a soma de quadrados dos residuos;
h; € o i-ésimo elemento da diagonal da matriz H (hat matrix);

t, € o i-ésimo residuo studentizado externamente.

NETER et al. (1996) sugerem que seja considerado um ponto influente
aquele cujo valor de DFFITS seja superior a 1, quando o tamanho da amostra é de

pequeno para médio, e superior a 2,/ p/n, para amostra grande.
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3 ANALISE FATORIAL

3.1 INTRODUCAO

O desenvolvimento inicial da Analise Fatorial surgiu na area da psicologia,
com os estudos da habilidade mental. A analise era feita a partir das matrizes de
correlagdes de um conjunto de testes cognitivos.

O estudo dessa técnica teve inicio com Charles Spearman, em 1904,
quando publicou o artigo “General intelligence objectively determined and
measured”. Neste, ele apresentou a teoria do fator de inteligéncia geral, o fator “g”
(SPEARMAN, 1904).

Estudando os resultados de testes de inteligéncia, Spearman observou que,
geralmente, havia alta correlagdo entre os escores de inteligéncia e notas escolares.
Por meio dessas observacoes, ele avangou na sua famosa teoria de inteligéncia de dois
fatores, mais conhecida como teoria do fator “g” (SPEARMAN, 1904).

Um fator € uma variavel latente, na qual distribui-se um certo atributo
quantitativo dos individuos. De acordo com a teoria de Spearman, o fator “g” é a
quantidade que expressa a inteligéncia geral, descrevendo um determinado teste em
maior ou menor grau. Ja o fator s, especifico de cada teste, &, por outro lado, o fator
estabelecido pelo assunto ou tipo do teste. Supde-se que todos os diferentes fatores
S nao sao relacionados, e cada um deles, por sua vez, esta relacionado com o teste
especifico (SPEARMAN, 1904).

De acordo com THURSTONE (1934), a teoria de Spearman, conhecida
como meétodo ou teoria de dois fatores, envolve um fator geral, comum a todos os
testes ou variaveis, e outro fator que é especifico para cada teste ou variavel. Ainda,

segundo ele, € menos ambiguo referir-se a esse método como sendo de apenas um

fator, pois trata-se somente de um fator comum ou geral.
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Thurstone, em seu artigo “Vector of mind”, descreveu a teoria do fator
geral. Para Thurstone, a multidimensionalidade da mente precisava ser reconhecida,
antes de se fazer progressos quanto ao isolamento das habilidades e a sua
descricdo separadamente. Entretanto, como todos os testes mentais sao
correlacionados positivamente, € possivel descrever as intercorrelacbes em termos
de varios fatores, de maneira que um dos fatores sera evidente, na comparagao com
os demais. Porém, a definicdo exata deste varia de um conjunto de teste para outro
(THURSTONE, 1934).

Segundo Thurstone, se este é o fator que Spearman afirmou na sua teoria
da inteligéncia, entdo seu critério é inadequado, pois o tetrad criterion? somente diz
se qualquer conjunto de intercorrelagdo pode ou n&o ser descrito em termos de um e
somente um fator comum (THURSTONE, 1934).

Lawley foi quem fez a primeira abordagem da analise fatorial do ponto de
vista da teoria estatistica, tratando do problema da estimagdo, em 1940, quando
publicou o artigo “The estimation of factor loadings by the method of maximum
likelihood” (FACHEL, 1976).

De acordo com LAWLEY (1940), quando uma bateria de testes de
inteligéncia € aplicada a um grupo de pessoas, é pratica comum entre psicologos
explicar os escores obtidos em termos de numero de fatores. Seja X, o escore de
qualquer pessoa no i-ésimo teste, e supondo que existam p testes, entdo assume-se

que:

onde /i, 0, ,....0,,,T; representam as cargas fatoriais, F;, F, ,..F,, os fatores comuns

e ¢, a habilidade especifica da pessoa no i-ésimo teste. Tanto os fatores comuns

quanto ¢, sdo independentes e normalmente distribuidos.

2 0 tetrad criterion é baseado no calculo da diferenga de produtos de quatro elementos da diagonal
da matriz de correlagéo. Este critério é observado quando o resultado for igual ou préoximo de zero.
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Lawley apresenta o método da maxima verossimilhanga para obtencéo das
cargas fatoriais fazendo comparagdes com outros métodos desenvolvidos por
Spearman, Thurstone e Thomson (LAWLEY, 1940). Para estimar as cargas fatoriais
pelo método da maxima verossimilhanga, X, deve seguir distribuicdo normal
multivariada.

Segundo LAWLEY e MAXWELL (1962), a suposigao basica na analise

fatorial é:

X; =i C.f+e , (i=12..,p) (3.2)
r=1

em que:
/. é a carga do r-ésimo fator na i-ésima variavel,
k €& um valor especificado;
f. & o r-ésimo fator comum;

e, € o i-ésimo residuo, representando fontes de variagdo que afetam somente X..

De acordo com FACHEL (1976), com a utilizagdo dos resultados da
Inferéncia Estatistica a Analise Fatorial passou a ser considerada um método
estatistico propriamente dito. Foi desenvolvido o teste sobre a adequagdo de um

modelo com m fatores, pelo principio da razao de verossimilhanca.

3.2 MODELO FATORIAL ORTOGONAL

Seja um conjunto de p variaveis, cada um com n observagdes, formando
o vetor de dados )_(l =[X1,X2 ..... Xp]; supondo que as p variaveis sejam
correlacionadas, e que seja possivel reduzir sua dimenséo inicial através de novas
variaveis hipotéticas que explicardo a maior parte da variagdo das variaveis originais.
Assim, cada variavel X; ,i=12,...p é representada como combinagéo linear de
variaveis hipotéticas, chamadas fatores comuns (por serem comuns a varias

variaveis), mais um fator residual ou especifico para cada variavel.
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Dado o vetor aleatc')rio)_('=[X1,X2,...,Xp], com meédia p e matriz de

covariancia ., & possivel escrever cada variavel no modelo fatorial como segue

(JOHNSON e WICHERN, 1988):
Xy =Ly F+ 0 F ++ 0 F, + €

Xp =Wy =lpFy +0F ++ 0 Fo+ g,

Na forma matricial, tem-se:

X

Kipxt) ™ B pery = Lipxm) Emty + Epxr)

em que:

(3.3)

(3.4)

L € a matriz das cargas fatoriais e ¢;; € chamado de carga da i-ésima variavel do j-

ésimo fator;

F é o vetor de fatores comuns;

¢ € vetor de fatores especificos ou erros.

Os p desvios X, —p,, X, =y, ...

, X, —l, s@o expressos em termos de

p+m variaveis aleatérias, F, F,,...,.F ,&;,¢,,...,€,, que ndo sao observaveis.

Assumindo-se que:

E(F)=0 e COV(F)=E(FF')=I

v, 0
' 0 v,

E(e)=0 e COV(e)=E(ee’)=y =
0 O

e que F e ¢ sdo independentes, entdo, tem-se que:

COV(e,F)=E(gF)=0

(3.5)
0
0 (3.6)
Vo

(3.7)



64

As suposicdes apresentadas em (3.5) e (3.6), juntamente com a expressao

(3.4), constituem o modelo fatorial ortogonal, apresentado a seguir:

X=p+LF+e (3.8)

O modelo fatorial ortogonal sugere uma estrutura de covariancia para X.

Do modelo em (3.8) tem-se:

(X-p)(X—p) =(LF+&)(LF+g) (3.9)
(X-p)(X-p) =(LF +&)[(LF) +¢)] (3.10)
(X-p)(X-p) =LF(LF) +&(LF) +LF¢ +e€’ (3.11)

A esperanga matematica da expressao (3.11) sera dada por:

E(X-p)(X-p) =E[LF(LE) +&(LF) +LFg' +2¢'| (3.12)
E(X-p)(X-p) =LE(FF")L'+E(eF)L'+LE(Fe')+E(gg’) (3.13)
E(X-p)(X-p) =LIL'+0L'+LO+y (3.14)
Mas tem-se que 2 =COV(X)=E(X-p)(X-p) (3.15)

Assim, substituindo a expressao (3.15) em (3.14) tem-se:

2. =COV(X)=LIL +0L +LO+y (3.16)

2. =COV(X)=LL'+y (3.17)
A expressao acima é fundamental, pois os parametros a serem estimados
s&o os elementosde L e y.

Tem-se da expressédo (3.8) que X-u=LF+g. Pés-multiplicando ambos

0s membros da igualdade por F’ tem-se:
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(X-p)F' =(LE+e)F (3.18)
(X-p)F'=LFF +eF (3.19)
Mas: COV(X,E)=E(X-U)(E-E(E)) =E(X-n)F’ (3.20)

Entdo, obtendo a esperanga matematica da expressao (3.19) e

substituindo na (3.20), tem-se:

COV(X,F)=E[LFF +&F'] (3.21)

COV(X,F)=LE(FF)+E(e F)=LI+0=L (3.22)

As expressoes (3.17) e (3.22) podem ser escritas como segue:

V(X)) =3+ 0% 4.+ 02 +y, (3.23)
COV(X,.F)) =1, (3.24)
e ainda,

COV (X, X )=l il g +lisl o+t li il (3.25)

A porgcdao da variancia da i-ésima variavel aleatoria X, devido a
contribuicdo dos m fatores comuns, € chamada de i-ésima comunalidade. A porcao
da V(X;)=o?, devido ao fator especifico, ¢ chamada de variancia especifica. Ent3o,

tem-se:
V(X )=02 =04 + 0% +..+0% +y, (3.26)

Chamando a i-ésima comunalidade de h?, tem-se que:

hZ = 02 + 02, +..+ 02 (3.27)
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Assim, a expressao (3.26) podera ser escrita da seguinte forma:

2

cZ=h?+vy,,i=12..,p (3.28)

Na pratica, os parametros do modelo sdo desconhecidos e devem ser
estimados a partir das observagbes amostrais. A utilizacdo da Analise Fatorial é
justificavel quando . difere de uma matriz diagonal, ou quando p (matriz de
correlagdes) difere da identidade (JOHNSON e WICHERN, 1988, p.384). Assim, fica
claro que so se justifica 0 emprego da Analise Fatorial quando efetivamente existem
relacionamentos entre as variaveis.

Embora outros métodos matematicos de estimacdo dos pardametros do
modelo fatorial tenham sido desenvolvidos, como o de Spearman, Thurstone e
Thomson (LAWLEY, 1940), ndo serao abordados neste trabalho. Serdo apresentados
dois métodos de estimacgao, sendo o primeiro o da Maxima Verossimilhanga, aplicado
quando é possivel assumir que as variaveis envolvidas sejam normalmente distribuidas
e, assim, possibilita testar a significancia sobre a validade do modelo de m-fatores. O

segundo é o Método das Componentes Principais.

3.3 METODO DA MAXIMA VEROSSIMILHANGA

Este método de estimagao foi desenvolvido por Lawley e publicado no artigo
“The estimation of factor loadings by the method of maximum likelihood”, em 1940
(LAWLEY, 1940). Em 1943, ele publicou um outro artigo apresentando a aplicagao do
Método da Maxima Verossimilhanga na Analise Fatorial (LAWLEY, 1943).

O modelo fatorial apresentado na segédo 3.2, expressao (3.4), pode ser

escrito na forma:

X=p+LF+¢g (3.29)

em que:
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Iy S TR ---,up] é o vetor médio de X ;
g = [ €1.€5..8, ] € o vetor dos fatores especificos ou erros;
L=(¢;), i=12..,p, j=12..,m € a matriz das cargas fatoriais;

F' =[F,,F,....F,] é o vetor de fatores comuns.

Tem-se que:

E(X)=E(p+LF+g) (3.30)
E(X)=E(p+LF+g) (3.31)
E(X)=p (3.32)

Da expressao (3.17) tem-se que:
COV(X)=LL'+y=3

Os estimadores n&o viesados de p e T sdo: o vetor médio X e a matriz

de covariancia amostral S, conforme apresentados na secéo 2.5.4.

A matriz de covariancia amostral S segue distribuicdo de Wishart, cuja
funcdo densidade de probabilidade é dada pela expressédo a seguir e que pode ser

encontrada em MORRISON (1976, p. 308). Assim, tem-se:

1n-p1) < |-n 1 -1
L(S)=K|S|2 |Z|2 exp(—EntrZ SJ (3.33)

onde K = € uma constante (ANDERSON, 1958).  (3.34)
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O logaritmo da fungéo de verossimilhanga apresentada acima € dado por:

1 1
L* =InL(S) = In{K| sz exp(—%ntrz-%ﬂ (3.35)
. 1 1 1
L* =InL(S)=In K+E(n—p—1)ln|S|—En In|2|—5ntr2 S (3.36)

Substituindo X por LL'+y e omitindo as fungbes das observagdes, tem-se:
L* =—%n In |LL’+\|/|—%n tr(LL'+y )™'S (3.37)
Diferenciando L* em relagdo a L e efetuando algumas operacoes

algébricas, chega-se a expressao apresentada a seguir. Pode-se obter os detalhes

da diferenciacdo em MORRISON (1976, p. 310):
(z'-27'sz)L=0 (3.38)
T (L-S27'L)=0 (3.39)
E, para satisfazer a igualdade tem-se que:

L-S2'L=0 (3.40)

logo, S 'L=L (3.41)

Pos-multiplicando ambos os membros da igualdade da expressao

Y =LL'+y por y 'L, tem-se:

STy 'lL=(LL' +y)y 'L (3.42)

vIL(Ly TL+1) =271 (3.43)
e substituindo a expressao (3.43) em (3.41), resulta:
Sy 'L(L'y'L+1) " =L (3.44)

Sy 'L=L( Ly 'L+I) (3.45)
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Da mesma forma, diferenciando L em relagdo a y e efetuando algumas

operagoOes algébricas chega-se a expressao a seguir. Pode-se obter os detalhes da

diferenciacdo em MORRISON (1976, p.308):

diag { [LL'+y " (1-S[LL'+y ") | (3.46)
diag { [LL'+y " = [LL +y 'S [LL +y ] " }=0 (3.47)
diag [2]" = diag {= 52"} (3.48)

Pré e pds-multiplicando ambos os membros da igualdade pela matriz

diagonal £ -LL', tem-se:

diag [E-2LL'+LL'S L' |=diag [S-LL's 'S -SE T LL +LL'S 'S LL] (3.49)

E, ainda, utilizando a expresséao (3.41), resulta:
diag 2 ]=diag [S] (3.50)

diag [LL'+y |=diag [S] (3.51)

Assim, as equacgdes de maxima verossimilhanga sao dadas por:
Sy 'L=L(L'y'L+I) (3.52)

diag [LL'+y ]=diag [S] (3.53)

As equacbes anteriores podem ser resolvidas apenas por processos
iterativos e com dados amostrais obtém-se L e V.
Os estimadores de maxima verossimilhanga das comunalidades séao

apresentados em JOHNSON e WICHERN (1988, p.393):

i=12,...p (3.54)
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A proporgcao explicada pelo j-ésimo fator € obtida através das seguintes

expressoes:

7
VarExplicada = = 3.55
arExplicada S ( )

Mo

—

para fatores estimados a partir da matriz de covariancia amostral S.

2
¢ Z(ij)

o

[
N

Var Explicada = (3.56)

para fatores estimados a partir da matriz de correlagdo amostral R.

3.3.1 Teste para o Numero de Fatores Comuns em Grandes Amostras

A suposicdo da normalidade da populagdo conduz ao teste de ajuste do
modelo. Suponha que o modelo ajustado tenha m fatores comuns. Neste caso
> =LL'+vy, e testar a adequacado do modelo de m fatores comuns é equivalente a

testar as hipoteses:
Hy: X =LL'+y (3.57)

H, : 2= qualquer outra matriz definida positiva

Sob a hipétese H,, a estimativa de verossimilhanca de ¥~ é fl, que pode
ser obtida resolvendo-se as equacgdes apresentadas em (3.52) e (3.53). A estatistica
da razao de verossimilhanca é dada por:

Ls
Ls

A(X)= (3.58)

n

A simplificagao do calculo exige a utilizagao da estatistica —2 In A(x), cuja

distribuigdo é conhecida, ou seja, € aproximadamente y?, quando n é

moderadamente grande (BARTLETT, 1950). Assim, tem-se que:
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2 A(x)=-21n {L_E} (3.59)

Sn

—2In7»(5)=n[In‘i‘+tr(i’18n)—ln|Sn |—p} (3.60)

Se 3 & obtida com bastante precisdo, tem-se que tr(37'S, )=tr(I,)=p,

pois, S, =((n-1)/n)S =3 . Assim,

—2Ink(5)=n|:ln‘i‘—ln|8n|:| (3.61)
5

-2InA(x)=nIn (3.62)
[Sn

No entanto, se o algoritmo para obter ¥ ndo convergir rapidamente para
uma solucgao precisa, necessita-se da expressao (3.60).

BARTLETT (1950, p.82) prop6s uma modificagcdo na expressao (3.62),
para que a sua convergéncia a distribuigdo limite y? fosse mais rapida. Ele sugeriu

que, ao invés de n, fosse utilizado o fator multiplicativo n’, dado por:
n'=n—1—%(2p+4m+5) (3.63)
em que:

n € o numero de observagdes da amostra;

p € 0 numero de variaveis;

m €& o numero de fatores.
Assim, a estatistica a ser usada para testar H, é:

um=[n—1—%(2p+4m+5)M|n‘i‘—|n|sn|} (3.64)

sendo U, ~ x> com r=%{(p—m)2 —p—m} (3.65)
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Dessa forma, rejeita-se a hipdtese nula, ao nivel de significancia o, se

2
U > 72,

Como o numero de graus de liberdade precisa ser positivo, igualando a
expressao %[(p -m)? -p- m] a zero e desenvolvendo, tem-se:

%[pz—Zmerm2 —p—m]=0 (3.66)
1pz—lp—merﬁ—mzo (3.67)
2 2 2 2 .

Agrupando os termos semelhantes tem-se:

m_z_(lem{lpz_lpj:o (3.68)

Resolvendo a equagao de 2° grau em m:

1 f8p+1
+ i
m +p=* (3.69)

m=%[(2p+1)i,/8p+1] (3.70)

Mas como o numero de graus de liberdade precisa ser positivo, entao:

m<%[(2p+1)—,/8p+1] (3.71)

3.4 METODO DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

O Método da Anadlise de Componentes Principais foi desenvolvido
inicialmente por Karl Pearson, em 1901, e posteriormente por Hotelling, em 1933
(FACHEL, 1976).

Inicialmente, sera abordado o Método das Componentes Principais para

populagao e, posteriormente, para amostra.
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3.4.1 Analise Fatorial para Populagao

Dado o vetor aleatorio X' = [X1 D CY Xp], com vetor médio p e matriz de

covariancia X, que tem os pares de autovalor-autovetor (A,.,e,), (A,.,e,), ...

(A,,e,) com A, >A,>..>A, >0. Tem-se entdo, pelo teorema da decomposi¢éo

espectral (ver segéo 2.3), que:

' ! !
T =he.€ +hye,€8, +..+h g€,

para
NRY

—LL (3.72)

2=[Vier Vhoe, . e

VA€ |

em que:

L € uma matriz pxp, de cargas fatoriais.

A expressao (3.72) reflete um ajuste da estrutura de covariancia através do
modelo fatorial em que o numero de fatores é igual ao de varidveis (m=p) e
variancias especificas ; nulas, para todo i=12,...,p. Este modelo no é util, pois o
numero de fatores é igual ao numero de variaveis e a variagdo para os fatores
especificos é nula.

E preferivel um modelo que explique a estrutura de covariancias através de
poucos fatores comuns. Neste caso (p—m), autovalores menores do que 1 (um) e
0s respectivos autovetores sdo desconsiderados. Assim, a contribuicdo de
Ani1€mit® mit + A2 €mi2 € mip +o- A €,€ ) € descartada e € possivel obter a seguinte

aproximacgéao de X :
VA€
5= [V, e, ]| V2€2 | —Lu (373)
V€'
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onde Lé uma matriz pxm. A expressao (3.73) ndo considera a contribuicdo dos

fatores especificos, que pode ser estimada tomando-se a diagonal de > -LL’, sendo

LL" definida em (3.73).

Da expresséo (3.17) tem-se que > =LL'+y . Entéo:

\/7”—19_'1 V4 o ... O
Z:[\/}\’—1§1 \/ng--- Xmgm] \/Ze_'z + 0 vy, .. O
\/Ke_'m 0 0 Wp

(3.74)

onde vy, =c? —if?j , da expressao (3.26).
j=1

E habitual trabalhar com as variaveis em uma escala padronizada, ou seja,
fazendo a transformacao, subtraindo suas respectivas médias e dividindo-as pelos

seus desvios padrdo. A padronizagao evita que uma variavel com variacdo grande

influencie indevidamente a obtengao das cargas fatoriais.
Sejam as variaveis padronizadas Z,, com média 0 e variancia 1. A

padronizagao pode ser feita como se segue:

X1 — Hy
Z, o’
7 Xy —Hy
z=|" =V (X-p)=| [o? (3.75)
Zp Xp.:”p
Sy

A matriz de covariancia de Z é a matriz de correlagdo p, e 0 processo de

estimagdo dos parametros do modelo fatorial € o mesmo descrito anteriormente,
m m

substituindo X por p. A expressdo vy, =c? -> ¢} ficara igual a v, =1—21£i2j, uma
= =

vez que Z; ~N(0,1).
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3.4.2 Analise Fatorial para Amostra

A Analise Fatorial por Componentes Principais obtida a partir da matriz de
covariancia amostral S é definida em funcéo dos pares de autovalores e autovetores

estimados (4,,,), i=1,2...p, emque &, >4, >..>%_.

A matriz das cargas fatoriais estimadas (2”) € dada pela expressido a

seguir, quando se tem m<p:
L[ Viie iy, | (3.76)

As variancias especificas estimadas sao fornecidas pelos elementos da

diagonal da matriz S—LL'. Entdo, tem-se:

v, 0
0 W,

V= , com {, =S? —i%?j (3.77)
J:

E, as comunalidades estimadas sao:
h2=72 +72 .. +12 (3.78)

Quando se utiliza a matriz de correlagdo amostral, basta substituir S por

R, a matriz de correlagao estimada, nas expressodes apresentadas.

3.5 NUMERO DE FATORES

A definicdo do numero de fatores € uma decisdo importante na aplicagao
da Analise Fatorial. Sao apresentados adiante os critérios mais comuns para definir

o numero de fatores.
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3.5.1 Numero de Fatores Definido com Base no Grau de Explicagcédo dos

Autovalores Estimados

A escolha de m fatores pode ser baseada nos autovalores estimados.
Escolhe-se o numero de fatores que explicam uma proporgado especificada da
variancia total (JOHNSON e WICHERN, 1998, p.387).

A proporgao da variagao total devido a j-ésimo fator € dada por:

~

A
VarExplicada = —— (3.79)
tr(S)

para fatores estimados a partir da matriz de covariancia amostral S.

A
VarExplicada = — (3.80)
p
para fatores estimados a partir da matriz de correlacido amostral R.

O numero de fatores comuns extraido do modelo deve aumentar até que

uma propor¢ao adequada da variagao total amostral seja explicada.

3.5.2 Numero de Fatores Definido com Base no Critério de Kaiser

Quando é usada a matriz de correlagao, retém-se apenas os autovalores
da matriz que sao maiores que a unidade. Este critério € devido a Kaiser (KAISER,

1960;1970).

3.6 ROTAGAO DOS FATORES

A etapa posterior a da obtengao das cargas fatoriais € a sua interpretagao
delas. Segundo FACHEL (1976), para uma melhor interpretacdo dos fatores é

comum fazer uma rotagdo ou uma transformacgao neles. O objetivo da rotagdo dos
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fatores é obter uma matriz de cargas mais facil de ser interpretada ou que mais se
identifique com a natureza das variaveis analisadas.

Diversos métodos de rotacao e transformacao dos fatores foram propostos.
Apresenta-se, aqui, 0 método analitico mais utilizado. Trata-se do Critério Varimax e

do Varimax Normal.

O Critério Varimax foi proposto por Kaiser em 1958 (KAISER, 1958). O
critério da maior énfase a simplificagdo das colunas (correspondentes aos fatores)
da matriz de cargas, de forma a ter uma estrutura mais simples. Assim, Kaiser
definiu a simplificacdo de uma coluna, correspondente a um fator j, como a
variancia de suas cargas ao quadrado, como apresentado adiante, onde p é

dimensao do vetor observado.

v, =[p i -(54) ] /p2 (3.81)

O critério de maxima simplicidade de uma matriz fatorial completa é

o

1l
N

definido como a maximizagao da expressao a seguir.

“"i (12 [ze” /p} (3.82)

Mo

J
=1

V=3V, =

M3

[
N

em que se tem:
i=12,...,p (variaveis);
j=12,....m (fatores);

¢;; € o peso (carga) do j-ésimo fator na i-€sima variavel.

Esse critério atribui pesos iguais as variaveis com comunalidades grandes
ou pequenas. Assim, Kaiser sugeriu que, antes de iniciar o processo de
maximizagao, as cargas sejam padronizadas. Desse modo, tem-se a expressao que

deve ser maximizada:

V= g{[p;x;‘j —[;xﬁjz]/&} (3.83)
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/.

i by
m 2 4 h?
205 :

em que x;; = € a j-ésima carga fatorial na i-ésima variavel resposta

dividida pela raiz quadrada de sua comunalidade.
Apos a rotagdo, os valores de x;; devem ser multiplicados pela raiz

quadrada de sua comunalidade respectiva, para que a escala original seja

restaurada.

3.7 ESCORES FATORIAIS

Os fatores sao variaveis latentes, ou seja, ndao observaveis. Porém,
existem métodos de estimacao indireta. Sao propostos dois métodos de estimacéao

indireta, os quais s&o descritos adiante.

3.7.1 Método dos Minimos Quadrados Ponderados

Este método foi desenvolvido por Bartlett, adotando o principio de minimos
quadrados. Tendo em vista que V(g;) =y, ndo & necessariamente igual para todo i,
ele sugeriu 0 uso dos minimos quadrados ponderados, tendo como peso o inverso
das variancias especificas (JOHNSON e WICHERN, 1988, p.140).

Os escores fatoriais sdo obtidos de forma que a soma de quadrados dos

residuos ponderados seja minima, em relagao aos elementos de F. Assim,

> Sl — gty e = (X~ p-LE)y (X~ p-LF) (3.84)

—2{ L'y (X-u-FL') =0 (3.85)
Ly~ (X-p )=y~ LEL (3.86)

F=(Ly L) Ly (X-p) (3.87)
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O que ocorre de fato é que p, L e y sado desconhecidos, portanto deve-se

utilizar as respectivas estimativas. Assim, tem-se:

E =L D) "L9(X, -X) , j=12..n (3.88)

E' =T’F ’ j=1’21"'an (3.90)

3.7.2 Método da Regresséo

Este método foi desenvolvido por G. H. Thomson (LAWLEY e MAXWELL,

1962) e é também chamado de método de Thomson.

Seja L’:[x1,x2,...,xp] o vetor das observagodes, f'=(f,f,,....f,) o vetor

dos escores fatoriais e €' =(¢,,€,,....¢,) 0 vetor dos erros. As suposi¢gdes do modelo

fatorial ortogonal, apresentadas na se¢ao 3.2, sao:

E(EF')=I (3.91)
E(XF')=L (3.92)
E(XX)=2=LL"+y (3.93)

O meétodo de Thomson, baseado na regressédo de f sobre X, é
equivalente a encontrar para cada j, j=12..m, uma funcido linear das
observagbes, que dara um bom preditor de f,, dado pela expressdo a seguir

(FACHEL, 1976):

fi=aX=Xa, (3.94)
j i i
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onde a; € um vetor de ordem p, escolhido de tal forma que a variancia de (fj ~-f) é

minima. Tem-se que:

V(f-f)=E(X'a,~f)? (3.95)
V(f -f)=E(X'a,-f,)(X'a,~f)  ou (3.96)
V(f —f)=E(aX-f,)(a}X~f,) (3.97)

Derivando a expressao acima em relacao a a; e igualando a zero, tem-se:
2(a’X-L;)=0 (3.98)

ar=L (3.99)

J =l

E, tem-se que f, = X'a,,

~

f
logo a, =—- (3.100)

!

Substituindo a expresséao (3.100) na (3.99), obtém-se:

I=h>
Il

L'S-'X (3.101)

Dado que =LL"+y e pré-multiplicando ambos os membros da igualdade

por L'y~ resulta:
L'y 'S =Ly '[LL +y | (3.102)
L'z =[Ly L +1] 'Ly (3.103)
Agora, substituindo a expressao (3.103) na (3.101), tem-se o resultado
final:

=Ly L+ 1] 'Ly'x (3.104)
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3.8 SIGNIFICANCIA ESTATISTICA DA MATRIZ DE CORRELACAO

Sendo o objetivo da Analise Fatorial a modelagem do relacionamento
existente no conjunto de variaveis, ou seja, no vetor observado, e a redu¢do da sua
dimenséao inicial, através de fatores, faz-se necessario verificar a adequagao do grau
de correlagao, isto &, a significancia da relagao entre as variaveis.

A significancia estatistica da estrutura da matriz de correlagdo pode ser
verificada através do Teste de Esfericidade de Bartlett. Outra estatistica para avaliar
a adequacao da aplicacdo da Analise Fatorial € a medida de adequabilidade da

amostra (MSA), de Kaiser-Meyer-Olkin.

3.8.1 Teste de Esfericidade de Bartlett

O Teste de Esfericidade de Bartlett testa a hipotese nula de que a matriz
de correlagdo da populacdo € uma matriz identidade, o que indica que as variaveis
nao sao correlacionadas e o modelo fatorial é inadequado.

A estatistica do teste segue a distribuigdo ¥* com v =%[p(p—1)] graus de

liberdade e foi proposta por Bartlett, em 1950 (BARTLETT, 1950). Assim, tem-se:

XZ:—[(n—1)—%(2p+5)}ln|R| ~ %2 (3.105)

em que:
n é o tamanho da amostra;
p € o numero de variaveis;

|R| é o determinante da matriz de correlag&o.

3.8.2 Medida de Adequabilidade da Amostra de Kaiser-Meyer-Olkin

A medida de adequabilidade da amostra de Kaiser-Meyer-Olkin compara
os valores dos coeficientes de correlagdao simples com os dos coeficientes de

correlagao parcial. Esta medida € um indice que varia de 0 a 1 e é calculada por:
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I
MSA = —iH] (3.106)
PN FEDIPNH

i) i#] i#] i#]

em que:

r; € o coeficiente de correlagdo entre as variaveis X; e X;;

q;€ o elemento fora da diagonal da matriz antimagem de correlagdo (que
corresponde ao coeficiente de correlagdo parcial entre as variaveis X; e X;, com o

sinal invertido).
Conforme KAISER (1970), a matriz antiimagem de correlagao € obtida por:
Q=SR™'S, (3.107)

em que:
S = (diag R™1)"?;

R é a matriz de correlacao.

Segundo HAIR et al. (1998) e MARQUES (2006), para valores de MSA
entre 0,5 e 1 a Analise Fatorial € adequada; no entanto, se abaixo de 0,5, a analise

fatorial ndo é apropriada.
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4 MATERIAL E METODO

Definiu-se 0 numero de variaveis entre 5 e 20 e em 81 o numero de
populagdes normais multivariadas. Foram inicialmente geradas as amostras de
variaveis normais bivariadas com 100.000 observacdes e, utilizando-se dos seus
vetores de médias e matrizes de covaridncias, foram geradas as amostras de
variaveis normais multivariadas, também compostas pelo mesmo numero de
observagdes (100.000), as quais foram consideradas como populagdes (universos).
Dessas populagdes, foram retiradas 1.000 amostras aleatérias de diferentes
tamanhos. Para o dimensionamento das amostras, adotou-se a expressao (2.123),
que tem por finalidade a estimacdo do vetor médio populacional. O nivel de
confianga utilizado foi de 95% e os erros amostrais relativos foram fixados em 5%,
10% e 15%.

Todos os procedimentos de calculo, neste trabalho, foram feitos utilizando-

se o Sistema Computacional R, cujos scripts estdo disponiveis no apéndice 3.

4.1 METODO DE DETERMINAGCAO DA POPULAGCAO

Tendo em vista os objetivos do trabalho, optou-se pela utilizagdo do
Método de Simulagcdo de Monte Carlo, para a obtencdo das 81 populagdes
(universos). De acordo com CLIFF e HAMBURGER (1967), em areas da Estatistica
onde as questdes de interesse pratico tém sido tdo complexas e tao dificeis de se
especificar solugdes analiticas matematicamente, € comum o uso do Método de
Simulagdo Monte Carlo, em que amostras de alguma populagdo especifica s&o
geradas por algum processo aleatorio.

Tendo-se definido inicialmente o numero de variaveis entre 5 e 20, geraram-
se as variaveis normais bivariadas. Ao gerar estas variaveis, deve-se fixar o coeficiente
de correlacdo para cada par de variaveis, bem como os outros parametros. O

procedimento adotado para a geragao destes valores é apresentado no resultado 4.1.
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Resultado 4.1

Sejam U e V variaveis aleatérias independentes com distribuicdo normal
padrao, ou seja, U~N(0,1) e V ~N(0,1), e os seguintes parametros predefinidos:

W, W,, 65, 65 e p.As varidveis aleatorias X, e X, sdo expressas por:

Xy = py+407 U (4.1)
2
VO 2 2
Xy =Hy+p Ny (X;—y) +403(1-p%) V (4.2)
Gy

emque u, e, € R;c’ecs e RY; —1<p<1

A distribuicdo conjunta de (X,,X,) tem distribuicdo normal bivariada com

parametros ., W,, 6>, G2 € p.

Prova:

Tem-se que U~N(0,1) e V ~N(0,1) sao independentes; logo, a

distribuicao conjunta é dada da seguinte forma:

g(uv)=g(u)g(v) (4.3)

otun)-| e 3t e 17| 44)

que podera ser escrita como:

2
g(uv)= (ﬁ} exp{—%(lﬁ VY )} (4.5)

Tem-se ainda que: X, = u, +yc2U , logo U=M (4.6)
1
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2
e Xy =Ha+p ﬁ (Xi =) +403(1-p*) V (4.7)
o}

(X3 —H2)- (X — )
Portanto, V = 61 (4.8)

A densidade conjunta de (X,,X,) & dada por:

f(x;,x,) =T(g(u,v)) J (4.9)

Em que J é o jacobiano de transformagéo de U, V para X,,X, e é definido

como o valor absoluto de | J |

f(X4,X,)

Tem-se, entédo, que o jacobiano de transformacéo ¢ igual a:

. 0 1
J ! _ (4.10)
G,G,1-p?
‘51 \/1_92 02 \/1 P ‘ H
Portanto:

f(x1,x2)f[(\/;_n] exp{—%(u2+v2)}JJ 4.11)

Fazendo as substituicdes de u, v e J, tem-se:

1 1 1 2 (Xz_Mz)_p&(M_M)
z—[_Jexp 1 (M] N o, (4.12)
G,

Desenvolvendo a expressao anterior (4.12), é possivel obter:
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(el A2 ek 2006 —) (e —w) | P || (4.13)
f (X, X,) = !
O xe) 0,0, 1-p° [ Jexp{ {[ G; ] To3(1-p?) 6,6,y 1-p? T or1-p?) }

E, agrupando os termos semelhantes, tem-se:

f(X1,X2)= 1 expi— 1 (X1_PH]Z_2p(x1—H1)(X2_H2)+(X2_M2J2 (4.14)
27t6162\/1—p2 2(1-p*) G SESP P

que é a funcao densidade de probabilidade da ditribuicdo normal bivariada.

Tendo-se definido o numero de variaveis entre 5 e 20, geraram-se tantas
variaveis normais bivariadas quanto necessérias. Obteve-se, entdo, o vetor de
medias (n) e a matriz de covariancia (), que s&o utilizados como parametros para
gerar as variaveis normais multivariadas, através da fungao® mvrnorm, disponivel no
Sistema Computacional R. Esta fungdo € baseada na decomposi¢do espectral,
descrita a seguir.

Tem-se, da decomposicdo espectral, que X =T'AI"", onde X é a matriz de
covariancia, A é a matriz diagonal de autovalores e I" € a matriz ortogonal cujas
colunas séo os autovetores padronizados de X.

Uma vez que a matriz £ é simétrica e definida positiva, € possivel
decompor em X =LL’, onde L é a matriz raiz quadrada de X. Seja entdo A'? a
matriz diagonal em que \/k_, é o i-ésimo elemento, sendo A, o i-ésimo autovalor, e
tem-se que L=TA"2", da definicdo de matriz raiz quadrada. A demonstracdo
podera ser obtida no trabalho de STEINER ( 2000).

Finalmente, gera-se p vetores N(0,1) formando Z ~N (0,1), e fazendo-se
a transformagéo X=LZ+p tém-se as variaveis normais multivariadas. Uma vez que
Z~N(0,I), pelo resultado 2.3 da secdo 2.5.2, qualquer combinacao linear de
variaveis normais multivariadas tem também a mesma distribuicdo. Foram, entao,

gerados vetores X ~ N (p,Z).

3 A fungéo mvrnorm é disponivel na biblioteca MASS do Sistema R. A referéncia citada é: RIPLEY,
B. D. Stochastic Simulation. New York: John Willey & Sons, 1987.



87

4.1.1 Populagdo Normal Multivariada com 5 Variaveis

Descrevem-se, a seguir, as etapas para determinacdo da populagao
normal multivariada, composta de 5 variaveis.

Sejam, entdo, os parametros definidos para populagdo 1, que se
encontram no apéndice 1. O vetor médio, a matriz de covariancia e as correlagdes

entre as variaveis foram assim definidos:

W =[0 75 80 20 10] , i=12...5 (4.15)

o’ =[80 69 90 35 6] , i=12..5 (4.16)

Correlagdes: px, x, =090; px, x, =030; px, x, =095;
pXSvXS 20,70 (417)

Entdo, seguiram-se as etapas abaixo:

(i) Gerou-se a variavel X, substituindo-se os valores correspondentes aos

parametros u, e o’, dos vetores de médias e variancias, apresentados em

(4.15) e (4.16), na expresséao abaixo:

X, =, +y02 U onde U~N(0,1); (4.18)

(i) para gerar a variavel X,, que é correlacionada com a variavel X,, foram

substituidos os valores correspondentes aos parametros ,,c5, W,, 5 €

Px, x, - apresentados em (4.15), (4.16) e (4.17) e X;, obtida em (i) , na seguinte

expressao:

VGg 2 2
X2 = Ha +Pxyx, > (X4 =My )+ /O3 (1_px1,x2) v (4.19)

Gy

onde V ~N(0,1);
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O mesmo procedimento foi adotado para as variaveis X;, X, e X;.
(iii) as variaveis X,, X, X; X, e X; constituem a matriz de dados que fornecerdo o

vetor de médias e matriz de covariancia, que serdo os parametros para gerar as

variaveis normais multivariadas.

O vetor de medias e a matriz de covariancia das variaveis X, X, X; X, € X;
estdo apresentados a seguir.

up'=[69,9944 750105 799515 20,0114 9,9864]

80,4732 67,2652 255289 454789 4,6300 |
67,2652 69,3827 213423 46,9155 3,8652
X, =|255289 213423 89,6475 14,3982 16,2273
45,4789 469155 14,3982 351576 26127
| 46300 38652 16,2273 26127 59995 |

Em que Ho€ 2, s@o os parametros utilizados para gerar as variaveis normais

multivariadas, sendo, neste caso, p=5;

(iv) foram geradas, entdo, as variaveis normais multivariadas, que compdem a
populacdo a partir da qual serdo retiradas amostras aleatérias. O vetor de

médias e a matriz de covariancia populacional sao:

u =[699934 74,9868 799813 199972 99960 |

80,9198 67,6965 257340 457638 4,6463 |
67,6965 69,7561 215079 471444 3,8668

X =|257340 215079 90,0413 14,5134 16,2767
45,7638 471444 14,5134 352944 2,6076

| 46463 38668 16,2767 2,6076 6,0237 |

Obtiveram-se, da mesma forma, as demais 80 populagbes normais

multivariadas e os respectivos vetores de médias e as matrizes de covariancias.
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4.2 METODO DE OBTENGAO DAS AMOSTRAS

Dado o vetor X, com distribuigdo normal multivariada, ou seja,
X ~N,(u,2), calcularam-se os tamanhos das amostras necessarios para se estimar
o vetor de médias populacional p, utilizando-se da expressao (2.123), da segéo
2.5.8. Adotaram-se os erros amostrais relativos de 5%, 10% e 15%, e nivel de
confianca de 95%. Estes valores estdo apresentados no quadro 1.

QUADRO 1 - TAMANHOS DE AMOSTRAS PARA DIFERENTES ERROS RELATIVOS
E NIVEL DE CONFIANGA DE 95%, SEGUNDO VARIAVEIS

) ERROS RELATIVOS
VARIAVEIS
5% 10% 15%

X4 44 1 5
X2 33 9 4
X, 38 10 5
X, 235 59 27
X5 160 40 18

FONTE: Dados obtidos por simulagédo Monte Carlo

Apoés o dimensionamento das amostras, minimos necessarios para cada
uma das variaveis, adotou-se o maior dentre eles, assegurando, desta forma, o erro
amostral relativo maximo, definido em 5%, 10% ou 15%. As amostras foram obtidas
pelo processo aleatério simples, com reposi¢cao. Este procedimento foi adotado para
cada uma das 81 populagdes apresentadas no apéndice 1.

Os tamanhos de amostras dimensionados para as 81 populagbes normais
multivariadas variam entre 24 e 984. Assim, a raz&o entre o tamanho da amostra e o
numero de variaveis (n/p)esta compreendida entre 3,7 e 49,5. Apesar de diversos
autores reforcarem a necessidade de amostras grandes para aplicagao da Analise
Fatorial, neste trabalho foram consideradas amostras pequenas, pois o objetivo é
avaliar os efeitos do tamanho da amostra, além do nimero de variaveis, nimero de
fatores e explicacdo estimada dos fatores, nas estimativas dos parametros do

Modelo Fatorial Ortogonal.
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4.3 METODO DE AVALIACAO DAS ESTIMATIVAS DOS PARAMETROS DO
MODELO FATORIAL ORTOGONAL

A avaliagao das estimativas dos autovalores, autovetores, cargas fatoriais
e comunalidades foi feita usando-se o maior coeficiente de variagdo e a maior raiz
quadrada do erro quadratico médio relativa.

Essa opcao deve-se ao fato de que, para cada modelo fatorial estimado,
tém-se diferentes numeros de autovalores, autovetores, cargas fatoriais e
comunalidades, e cada elemento estimado possui uma precisao e erro total. Desta
forma, esta-se avaliando a menor precisdo e o maior erro total das estimativas.

A precisao, geralmente, refere-se a variabilidade e nao inclui o viés. Ja, o
erro total é a raiz quadrada do erro quadratico médio, incluindo o viés (KISH, 1965;
SILVA, 1998). Assim, a precisdo é medida pelo erro padrdo, ou a precisao relativa,
pelo coeficiente de variagdo. De acordo com KISH (1965), quando o viés n&o for
desprezivel a melhor medida para avaliar a estimativa € o erro total, ou seja, a raiz
quadrada do erro quadratico médio.

O erro quadratico médio € obtido através da expressao demonstrada no

resultado 2.1:
EQM(6)=b%(6)+V () (4.20)

Extraindo a raiz quadrada de ambos os membros da igualdade da

~

expressao (4.20) e dividindo por E(0), tem-se:

JEQM(8) _yb2(8)+V(d)

! 4.21)
E() E(0)
Se b?(6) for igual a zero, tem-se que:
JEQM() V(D) (4.22)

E(0) E(0)
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Neste caso, a raiz quadrada do erro quadratico médio relativa, ou o erro
total relativo, equivale ao coeficiente de variagdo. A precisdo € o inverso do
coeficiente de variagédo (CV), ou seja, quanto maior CV, menor é a precisao.

O critério adotado avalia a precisdo minima e o maior erro total relativo dos
autovalores, autovetores, cargas fatoriais e comunalidades estimados. As
expressdes do coeficiente de variacdo e raiz quadrada do erro quadratico médio

relativa sdo as apresentadas a seguir:

CV(é)z V(ée)) , que é o coeficiente de variacdo da distribuicdo amostral
E(
do estimador 0.
. JJEQM(B
REQM(G):Q(é()) , que € a raiz quadrada do erro quadratico médio
E

relativa do estimador 6.

A definicdo dos modelos matematicos que explicam a precisao e o erro
total das estimativas dos autovalores, autovetores, cargas fatoriais e comunalidades,
em fungcdo de algumas variaveis explicativas, foi feita utilizando-se a Analise de

Regresséo Linear Multipla, apresentada na segéo 2.7.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 APLICAGCAO DA ANALISE FATORIAL EM DADOS POPULACIONAIS

Apresentam-se, a seguir, os resultados da aplicagdo da Analise Fatorial a
partir da matriz de correlagao populacional (p = 5 variaveis), cujo vetor de médias e

matriz de covariancia populacional ja foram apresentados na se¢ao 4.1.

10000 09010 0,3015 0,8563 0,2105 |
0,9010 10000 02714 09501 0,1886
P =|03015 02714 10000 02575 0,6989
0,8563 0,9501 0,2575 10000 0,1788
10,2105 0,1886 0,6989 0,788 10000 |

Utilizou-se o Método das Componentes Principais e adotou-se o Critério de
Kaiser para definir o numero de fatores. Os autovalores, autovetores, cargas fatoriais
e as comunalidades encontram-se no quadro 2.

QUADRO 2 - AUTOVALORES, AUTOVETORES, CARGAS FATORIAIS E COMUNALIDADES
DO MODELO FATORIAL ORTOGONAL

A, =3,0532 A, =14573

h?

i Ly iz lip |
0,5266 0,9201 -0,1954 -0,2359 0,9022
0,5384 0,9408 -0,2368 -0,2858 0,9669
0,3004 0,5250 0,6261 0,7558 0,8469
0,5284 0,9233 -0,2415 -0,2915 0,9374
0,2517 0,4399 0,6749 0,8147 0,8572

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagdo Monte Carlo
NOTA: i € o numero de variaveis, sendoi=1, 2,...,5.

As variancias explicadas pelos dois primeiros fatores sao respectivamente

de 61,06% e 29,15%, totalizando 90,21%.
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5.2 APLICAGCAO DA ANALISE FATORIAL EM DADOS AMOSTRAIS

Para a aplicagao da Andlise Fatorial, em dados amostrais, foram realizados
os testes de Esfericidade de Bartlett e calculadas as medidas de adequabilidade da
amostra (MSA), para as amostras de menor tamanho, obtidas de cada uma das
populagdes, geradas pelo Método de Simulacdo Monte Carlo. Os resultados dos
testes de Esfericidade de Bartlett foram todos significativos (valor-p = 0,0000). Tem-se
portanto que as matrizes de correlagdes das populagdes sao diferentes das matrizes
identidades, e a estatistica MSA > 0,50, indicando que as estruturas de correlagdes
sao adequadas para aplicacdo da Analise Fatorial. Os resultados dos testes estao
disponiveis no apéndice 2.

As estimativas dos parametros do modelo fatorial ortogonal sdo os valores
médios de 1.000 amostras, extraidas pelo processo aleatério simples, com reposicao. O
dimensionamento da amostra (n), para cada uma das 81 populagdes normais
multivariadas obtidas pelo Método de Simulagdo Monte Carlo, foi feito utilizando 95% de
confianga e margens de erros relativos fixadas em 5%, 10% e 15%.

No quadro 3 estdo as estimativas dos autovalores e os respectivos viés,
variancia e o erro quadratico médio, para amostras de diferentes tamanhos, obtidas
da populagao apresentada na segéo 4.1. Os parametros do modelo fatorial ortogonal,
que sado os autovalores, autovetores, cargas fatoriais e comunalidades, ja foram

apresentados na secéo 5.1.

QUADRO 3 - ESTIMATIVAS DOS AUTOVALORES, VIES, VARIANCIA E ERRO QUADRATICO MEDIO, SEGUNDO
TAMANHOS DE AMOSTRAS

TAMANHOS | PRIMEIRO AUTOVALOR ESTIMADO MEDIO | SEGUNDO AUTOVALOR ESTIMADO MEDIO
DE " n n ~ n ~ R -
AvMosTRAs | A¢ | b(Ay) | V(Ry) | EQM(A,) | A, | b(A,) | V(A,) | EQMQ,)
235 30578 00045  0,0102 00102 14540  -0,0033  0,0089 0,0089
59 30701 00169  0,0339 00342 14441  -0,0132  0,0293 0,0295
2 31133 0,0601 0,0662 00698 14144  -0,0428  0,0555 0,0573

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagédo Monte Carlo

As estimativas dos autovetores, viés, variancia e erro quadratico médio,

segundo diferentes tamanhos de amostras, encontram-se no quadro 4.
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QUADRO 4 - ESTIMATIVAS DOS AUTOVETORES, VIES, VARIANCIA E ERRO QUADRATICO MEDIO, SEGUNDO
TAMANHOS DE AMOSTRAS

TAMANHOS PRIMEIRO AUTOVETOR ESTIMADO MEDIO SEGUNDO AUTOVETOR ESTIMADO MEDIO
DE

AMOSTRAS & b(&,) V(&) EQM(&;,) % b(e,) V(&) EQM (&;;)
0,5244 -0,0021 0,0025 0,0025  -0,1907 0,0047 0,0015 0,0015
0,5368 -0,0017 0,0027 0,0027  -0,2313 0,0055 0,0015 0,0016

235 0,2947 -0,0057 0,0019 0,0020 0,6211 -0,0050 0,0076 0,0076
0,5266 -0,0018 0,0026 0,0026 -0,2365 0,0049 0,0017 0,0017
0,2461 -0,0056 0,0023 0,0023 0,6693 -0,0055 0,0080 0,0080
0,4835 -0,0431 0,0446 0,0464  -0,1720 0,0234 0,0076 0,0081
0,4950 -0,0435 0,0476 0,0495  -0,2057 0,0311 0,0110 0,0120

59 0,2740 -0,0264 0,0096 0,0103 0,5112 -0,1149 0,1371 0,1503
0,4854 -0,0430 0,0459 0,0478 -0,2083 0,0332 0,0128 0,0139
0,2348 -0,0170 0,0078 0,0080 0,5500 -0,1249 0,1524 0,1680
0,3844 -0,1422 0,1273 0,1475 -0,1679 0,0275 0,0125 0,0133
0,3928 -0,1456 0,1358 0,1570  -0,1923 0,0445 0,0183 0,0203

26 0,2611 -0,0394 0,0195 0,0210 0,3634 -0,2627 0,2632 0,3322
0,3847 -0,1437 0,1311 0,1518 -0,1907 0,0508 0,0224 0,0250
0,2362 -0,0155 0,0124 0,0126 0,3980 -0,2768 0,2916 0,3682

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagdo Monte Carlo
NOTA: i € o numero de variaveis, sendoi=1, 2,...,5.

O quadro 5 apresenta as estimativas das cargas fatoriais e os respectivos

viés, variancia e erro quadratico meédio, segundo diferentes tamanhos de amostras.

QUADRO 5 - ESTIMATIVAS DAS CARGAS FATORIAIS, VIES, VARIANCIA E ERRO QUADRATICO MEDIO, SEGUNDO
TAMANHOS DE AMOSTRAS

TAMANHOS CARGA FATORIAL ESTIMADA MEDIO DO CARGA FATORIAL ESTIMADA MEDIO DO
DE PRIMEIRO FATOR SEGUNDO FATOR
AMOSTRAS Iy b(t,) | V() | eam(?,) Vi b(r,) | V() | EQu(®,,)
0,9168 -0,0033 0,0070 0,0070 -0,2287 0,0072 0,0018 0,0018
0,9383 -0,0025 0,0075 0,0075 -0,2775 0,0083 0,0017 0,0018
235 0,5164 -0,0086 0,0070 0,0071 0,7488 -0,0070 0,0137 0,0137
0,9205 -0,0028 0,0072 0,0072 -0,2839 0,0077 0,0020 0,0020
0,4315 -0,0083 0,0079 0,0080 0,8065 -0,0082 0,0138 0,0139
0,8488 -0,0713 0,1302 0,1353 -0,2021 0,0338 0,0098 0,0109
0,8689 -0,0719 0,1387 0,1439 -0,2417 0,0441 0,0146 0,0165
59 0,4840 -0,0410 0,0326 0,0342 0,6065 -0,1493 0,2150 0,2373
0,8521 -0,0712 0,1339 0,1390 -0,2446 0,0469 0,0173 0,0195
0,4150 -0,0249 0,0268 0,0274 0,6513 -0,1634 0,2363 0,2630
0,6861 -0,2340 0,3793 0,4341 -0,1922 0,0437 0,0158 0,0177
0,7010 -0,2398 0,4038 0,4613 -0,2190 0,0669 0,0236 0,0280
26 0,4677 -0,0573 0,0656 0,0689 0,4118 -0,3440 0,4016 0,5200
0,6865 -0,2368 0,3901 0,4462 -0,2165 0,0750 0,0295 0,0351
0,4227 -0,0172 0,0437 0,0440 0,4502 -0,3644 0,4399 0,5727

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagdo Monte Carlo
NOTA: i € o niumero de variaveis, sendoi=1, 2,...,5.
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As estimativas das comunalidades, os respectivos viés, variancia e erro

quadratico médio estdo apresentados no quadro 6.

QUADRO 6 - ESTIMATIVAS DAS COMUNALIDADES, VIES, VARIANCIA E ERRO QUADRATICO

MEDIO, SEGUNDO TAMANHOS DE AMOSTRAS

TAMANHOS DE ay - - -,
AMOSTRAS h? MEDIAS b(h?) V(h{) EQM(h;)
0,9016 -0,0006 0,0002 0,0002
0,9667 -0,0002 0,0000 0,0000
235 0,8481 0,0012 0,0003 0,0003
0,9371 -0,0003 0,0001 0,0001
0,8583 0,0012 0,0003 0,0003
0,9013 -0,0009 0,0007 0,0007
0,9667 -0,0002 0,0001 0,0001
59 0,8496 0,0028 0,0012 0,0012
0,9371 -0,0003 0,0003 0,0003
0,8595 0,0023 0,0010 0,0010
0,9027 0,0005 0,0015 0,0015
0,9667 -0,0002 0,0002 0,0002
26 0,8555 0,0087 0,0026 0,0027
0,9378 0,0004 0,0006 0,0006
0,8650 0,0078 0,0023 0,0023

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagdo Monte Carlo
NOTA: i € o numero de variaveis, sendoi=1, 2,...,5.

5.2.1 Coeficiente de Variagao e Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa

das Estimativas dos Autovalores

Calcularam-se o coeficiente de variacao e a raiz quadrada do erro quadratico

médio relativa das estimativas dos autovalores, apresentados no quadro 7.

Em se tratando de medidas relativas, tanto o coeficiente de variagao

(Cvmax) quanto a raiz quadrada do erro quadratico médio relativa (REQMmax)

devem ser analisados considerando-se o valor médio da estimativa em questao e,

respectivamente, a sua variancia e o erro quadratico médio. Quando as estimativas

médias sdo pequenas, como no caso dos autovetores e cargas fatoriais, as medidas

relativas sdo consideravelmente grandes. E indicado, nestes casos, analisar junto

com a variancia e o erro quadratico médio.
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QUADRO 7 - COEFICIENTE DE VARIAGAO E RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS
ESTIMATIVAS DOS AUTOVALORES, SEGUNDO TAMANHOS DE AMOSTRAS

PRIMEIRO AUTOVALOR ESTIMADO SEGUNDO AUTOVALOR ESTIMADO

TAMANHOS DE

AMOSTRAS CV(i,) JEQM(.,) / L CV(%,) w/EczM(fuz)/ Alz

235 0,0330 0,0331 0,0647 0,0648
59 0,0600 0,0603 0,1185 0,1188
26 0,0826 0,0849 0,1666 0,1693

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagdo Monte Carlo

Tem-se que o maior coeficiente de variagdo para amostra de tamanho 235
€ o correspondente ao segundo autovalor, ou seja, 0,0647. No caso da raiz
quadrada do erro quadratico médio relativa, € também correspondente ao segundo
autovalor, igual a 0,0648.

Também, para as amostras de tamanho 59 e 26, tanto o coeficiente de
variagdo quanto a raiz quadrada do erro quadratico médio relativa, os maiores
valores sdo os correspondentes ao segundo autovalor. Para as trés amostras, os
autovalores correspondentes ao maior CV e maior REQM sao os menores valores
estimados, conforme mostra o quadro 3.

Os coeficientes de variacdo, bem como as raizes quadradas dos erros
quadraticos médios relativas, aumentam a medida que diminuem os tamanhos de

amostras.

5.2.2 Coeficiente de Variagédo e Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa

das Estimativas dos Autovetores

Ressalta-se que as estimativas dos autovetores e das cargas fatoriais foram
consideradas em valores absolutos. Os sinais das cargas fatoriais, nos fatores, podem
ser invertidos, sem que haja altera¢des na analise (JOHNSON e WICHERN,1988). Uma
vez que os sinais dos autovetores é que determinam os sinais das cargas fatoriais,
ambas as estimativas foram utilizadas em valores absolutos.

Os coeficientes de variacdo e as raizes quadradas dos erros quadraticos
meédios relativas das estimativas dos autovetores, para a amostra de tamanho 235,

estao apresentados no quadro 8.



QUADRO 8 - COEFICIENTE DE VARIAGAO E RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS
ESTIMATIVAS DOS AUTOVETORES, SEGUNDO VARIAVEIS

e, e,
VARIAVEIS
CV(&,) JEQME,) /&, CV(&,,) JEQME@,) /&,

X, 0,0961 0,0962 0,2031 0,2045
X, 0,0974 0,0974 0,1701 0,1717
X, 0,1491 0,1504 0,1404 0,1406
X, 0,0973 0,0974 0,1747 0,1759
Xs 0,1942 0,1955 0,1335 0,1337

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagdo Monte Carlo

NOTA: i € o numero de variaveis, sendoi=1, 2,...,5.

Observa-se que o maior coeficiente de variacdo e a maior raiz quadrada do
erro quadratico médio relativa sdo referentes a variavel X,, correspondentes ao
segundo autovetor, sendo respectivamente de 0,2031 e 0,2045. Ao observar a

estimativa do autovetor correspondente, no quadro 4, nota-se que é o menor valor

absoluto, sendo igual a 0,1907.

5.2.3 Coeficiente de Variagao e Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa

das Estimativas das Cargas Fatoriais

Os coeficientes de variacdo e raizes quadradas dos erros quadraticos
médios relativas das estimativas das cargas fatoriais, para amostra de tamanho 235,

estdo apresentados no quadro 9. Conforme ja mencionado, as estimativas das

cargas fatoriais foram consideradas em valores absolutos.

QUADRO 9 - COEFICIENTE DE VARIAGAO E RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS
ESTIMATIVAS DAS CARGAS FATORIAIS, SEGUNDO VARIAVEIS

. E i1 g i2
VARIAVEIS "
V() JEam(r,) /7, cV(t.,) JEQm(z,) /7,

X1 0,0914 0,0915 0,1830 0,1857
X2 0,0922 0,0923 0,1507 0,1536
X3 0,1619 0,1627 0,1562 0,1565
X4 0,0922 0,0923 0,1569 0,1592
X5 0,2063 0,2072 0,1457 0,1461

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagdo Monte Carlo

NOTA: i € o numero de variaveis, sendoi=1, 2,...,5.
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O maior coeficiente de variagcido e raiz quadrada do erro quadratico meédio
relativa correspondem a variavel X, correspondentes ao primeiro fator, sendo
respectivamente de 0,2063 e 0,2072. A carga fatorial estimada correspondente,

conforme mostra o quadro 5, € igual a 0,4315.

5.2.4 Coeficiente de Variagao e Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa,

das Estimativas das Comunalidades

O maior coeficiente de variagado e a maior raiz quadrada do erro quadratico
meédio relativa das comunalidades estimadas, para a amostra de tamanho 235,
referem-se a variavel X,, sendo respectivamente de 0,0203 e 0,0204, apresentados

no quadro 10.

QUADRO 10 - COEFICIENTES DE VARIAGAO E RAIZES QUADRADAS DO ERRO
QUADRATICO MEDIO RELATIVAS DAS ESTIMATIVAS DAS
COMUNALIDADES, SEGUNDO VARIAVEIS

VARIAVEIS cV(h?) \/EQM(ﬁf)/ﬁf
X, 0,0142 0,0142
X, 0,0042 0,0042
X, 0,0203 0,0204
X4 0,0084 0,0084
X5 0,0187 0,0188

FONTE: Dados obtidos a partir da simulagédo Monte Carlo
NOTA: i € o nimero de variaveis, sendoi=1, 2,...,5.

Ao observar a estimativa da comunalidade correspondente, no quadro 6,
tem-se que € o menor valor, igual a 0,8481.

O critério descrito acima foi adotado para cada uma das 243 amostras,
obtidas a partir das 81 populagdes. Os maiores coeficientes de variagdo e maiores
raizes quadradas do erro quadratico meédio relativas e as respectivas estimativas dos
autovalores, autovetores, cargas fatoriais e comunalidades, bem como as variancias
e 0s erros quadraticos médios, encontram-se nos quadros A.5.1 e A.5.2, do

apéndice 5.
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Apresentam-se, a seguir, as descricbes das variaveis utilizadas nas

proximas secgoes.

QUADRO 11 - DESCRICAO DAS VARIAVEIS

VARIAVEIS DESCRICAO

n Tamanho da amostra

p Numero de variaveis

f Numero de fatores (autovalores > 1)

n/p Razao entre o tamanho da amostra e o nimero de variaveis

p/f Razao entre o numero de variaveis e o de fatores

expl Estimativa da explicagéo total dos fatores

CVmax Maior coeficiente de variagéo

REQMmax Maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa

autoval Estimativa do autovalor, correspondente ao maior coeficiente de variagéo e a maior raiz
quadrada do erro quadratico médio relativa

autovet Estimativa do autovetor em valor absoluto, correspondente ao maior coeficiente de
variagdo e a maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa

car Estimativa da carga fatorial, em valor absoluto, correspondente ao maior coeficiente de
variacdo e a maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa

comun Estimativa da comunalidade, correspondente ao maior coeficiente de variagao e a maior
raiz quadrada do erro quadratico médio relativa

CVmaxautoval Maior coeficiente de variagdo das estimativas dos autovalores

REQMmaxautoval Maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa das estimativas dos autovalores

CVmaxautovet Maior coeficiente de variagdo das estimativas dos autovetores

REQMmaxautovet Maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa das estimativas dos autovetores

CVmaxcar Maior coeficiente de variagdo das estimativas das cargas fatoriais

REQMmaxcar Maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa das estimativas das cargas fatoriais

CVmaxcomun Maior coeficiente de variagdo das estimativas das comunalidades

REQMmaxcomun Maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa das estimativas das comunalidades

FONTE: A autora

Foram excluidas duas amostras, obtidas das populagbes 27 e 51, por
apresentarem autovalores médios menores do que a unidade (respectivamente, o
quarto e o quinto autovalor), embora os paradmetros sejam superiores a um. Isto
ocorre devido as estimativas dos coeficientes de correlagao linear de Pearson (p).
Um dos fatores que afetam a intensidade, bem como a precisao, ao se estimar a
correlagao populacional (p), € o tamanho da amostra, principalmente quando ele &
pequeno. Nesses casos, os tamanhos de amostras e numeros de variaveis sao
respectivamente de: 46 e 10; 76 e 14. As matrizes de correlagcbes populacionais e as

amostrais, bem como os respectivos autovalores, encontram-se no apéndice 4.
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Assim, foram consideradas 241 amostras, para as analises posteriores.
Ressalta-se que cada uma delas representa o valor médio de 1.000 amostras
(NA=1.000) de mesmo tamanho.

O quadro 12 apresenta os valores minimo, percentil 25, mediana, percentil
75 e maximo, das variaveis utilizadas na definicdo dos modelos matematicos,

conforme as descrigdes ja apresentadas no quadro 11.

QUADRO 12 - VALORES MINIMO, PERCENTIL 25, MEDIANA, PERCENTIL 75 E MAXIMO, SEGUNDO VARIAVEIS

VARIAVEIS MINIMO PERCENTIL 25 MEDIANA PERCENTIL 75 MAXIMO
n 24 67 124 396 984
p 5 8 12 16 20
f 2 3 4 5 6
n/p 3,7 54 10,8 37,2 49,5
p/f 2,0 3,0 3,2 3,5 4,5
expl 0,6363 0,7543 0,7838 0,8070 0,9055
autoval 1,0034 1,1404 1,3729 1,6974 3,8291
autovet (valores absolutos) 0,0001 0,0008 0,0026 0,0143 0,5112
car (valores absolutos) 0,0001 0,0010 0,0034 0,0181 0,6065
comun 0,0241 0,3857 0,5609 0,6644 0,8589
CVmaxautoval 0,0384 0,0607 0,0952 0,1246 0,2117
REQMmaxautoval 0,0384 0,0627 0,0997 0,1311 0,2282
CVmaxautovet 0,1682 8,5410 44,9792 153,2397 791,0738
REQMmaxautovet 0,1684 9,0849 46,7847 178,2858 899,4263
CVmaxcar 0,1752 8,5280 44,6841 147,6012 795,2769
REQMmaxcar 0,1753 9,1716 46,9831 170,1066 1.037,2921
CVmaxcomun 0,0203 0,0937 0,1769 0,3260 1,0107
REQMmaxcomun 0,0204 0,0992 0,1923 0,4142 1,3793

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo

Observa-se que o maior coeficiente de variacdo (CVmax) e a maior raiz
quadrada do erro quadratico médio relativa (REQMmax) dos autovalores e das
comunalidades sdo pequenos, quando comparados aos dos autovetores e das
cargas fatoriais. Isso ocorre devido ao fato de os valores médios das estimativas das
duas ultimas componentes, correspondentes as medidas analisadas (CVmax e
REQMmax), serem muito pequenos.

Os maiores coeficientes de variagdo (CVmax) e as maiores raizes

quadradas dos erros quadraticos meédios relativas (REQMmax), dos autovalores,



101

autovetores, cargas fatoriais e comunalidades, bem como as estimativas
correspondentes, estdo apresentados nos quadros A.5.1 e A.5.2 do apéndice 5.

Para analisar as relacdes existentes entre o maior coeficiente de variacdo e a
maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa, com as variaveis explicativas:
estimativas dos parametros do modelo fatorial ortogonal, tamanho da amostra, numero
de variaveis, estimativa da explicacao dos fatores e numero de fatores, utilizou-se o
modelo de regressao linear multipla, apresentado nas préximas segoes.

Para facilitar a apresentagcado dos resultados e tendo em vista que estéao
sendo avaliados os maiores valores, tanto do coeficiente de variagdo quanto da raiz
quadrada do erro quadratico médio relativa, serao utilizados os termos coeficiente de

variagao e raiz quadrada do erro quadratico médio relativa.

5.3 ANALISE DO COEFICIENTE DE VARIACAO E RAIZ QUADRADA DO ERRO
QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS ESTIMATIVAS DOS AUTOVALORES

5.3.1 Coeficiente de Variacdo das Estimativas dos Autovalores

As estimativas dos coeficientes de regressédo, seus respectivos erros
padrao, estatisticas t e F, erro padrao da estimativa e o coeficiente de determinagao
do modelo, que relaciona o coeficiente de variacdo das estimativas dos autovalores
com as variaveis explicativas: autovalor estimado, estimativa da explicagdo meédia
dos fatores e tamanho da amostra, encontram-se no quadro 13. Os testes aplicados
para avaliar a multicolinearidade, homogeneidade da variancia, Gussianidade dos
residuos e E(g)=0 estdo apresentados no apéndice 7 e as médias e os desvios

padrao das variaveis do modelo, no apéndice 6.
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QUADRO 13 - ESTIMATIVAS DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO, ERRO PADRAO, ESTATISTICAS t E F,
VALOR-p E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO DO MODELO AJUSTADO PARA O MAIOR
COEFICIENTE DE VARIAGAO DOS AUTOVALORES ESTIMADOS

VARIAVEIS EXPLICATIVAS ESTIMATIVA DOS ERRO PADRAO ESTATISTICA VALOR-p
COEFICIENTES t
rautoval -0,4696 0,0193 -24,3594 0,0000
r(n) -0,0289 0,0010 -29,3419 0,0000
expm -0,3329 0,0682 -4,8819 0,0000
S =0,1051
Coeficiente de Determinagao ( R ) =0,9903
Estatistica F3 535 = 8.226,0200 0,0000

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O modelo ajustado é:

logCVmaxautoval = —-0,4696 rautoval —0,0289r(n) — 0,3329expm (5.4)

em que:

logCVmaxautoval € o logaritmo decimal do maior coeficiente de variacdo da
estimativa do autovalor;

rautoval € a raiz quadrada da estimativa do autovalor, correspondente ao maior
coeficiente de variagao;

r(n) é a raiz quadrada do tamanho da amostra;

expm € a estimativa da explicacdo média dos fatores (razao entre a explicagao total

estimada e o numero de fatores).

O modelo anterior podera ser escrito na forma exponencial, ou seja:

CV max autoval = 10—0,4696 rautoval— 0,0289 r(n) —0,3329 expm (55)

O coeficiente de determinagdo do modelo ajustado é R?=99,03%,
indicando que a qualidade do ajuste é muito boa. Para a verificacdo do modelo
ajustado, identificaram-se os pontos de leverages e influentes, que se encontram no
apéndice 7. Apds a analise desses pontos, optou-se pela nao exclusao. Conclui-se,

pelo modelo, que o aumento em uma ou mais variaveis explicativas: estimativa do
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autovalor; estimativa da explicacdo média dos fatores e tamanho da amostra diminui

o coeficiente de variagao.

5.3.2 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa das Estimativas dos

Autovalores

As estimativas dos coeficientes de regressao, seus respectivos erros padrao,

estatisticas t e F, erro padrao da estimativa e o coeficiente de determinagédo do modelo

que relaciona a raiz quadrada do erro quadratico médio relativa das estimativas dos

autovalores com as variaveis explicativas: autovalor estimado, estimativa da explicagao

média dos fatores e tamanho da amostra, encontram-se no quadro 14.

QUADRO 14 - ESTIMATIVAS DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO, ERRO PADRAO, ESTATISTICAS t E F,
VALOR-p E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO DO MODELO AJUSTADO PARA A MAIOR RAIZ
QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DOS AUTOVALORES ESTIMADOS

VARIAVEIS EXPLICATIVAS ESTIMATIVA DOS ERRO PADRAO ESTATISTICA VALOR
COEFICIENTES t P
rautoval -0,4202 0,0180 -23,3912 0,0000
r(n) -0,0306 0,0009 -33,2804 0,0000
expm -0,4125 0,0635 -6,4922 0,0000
S =0,0979
Coeficiente de Determinagao ( R ) =0,9913
Estatistica F3' 238 = 9.164,2600 0,0000
FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo
O modelo ajustado é:
logREQMmax autoval = —0,4202 rautoval —0,0306r(n)—0,4125expm (5.6)

em que:

logREQMmaxautoval € o logaritmo decimal da maior raiz quadrada do erro

quadratico médio relativa da estimativa do autovalor;

rautoval é a raiz quadrada da estimativa do autovalor, correspondente a maior raiz

quadrada do erro quadratico médio relativa;
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r(n) € a raiz quadrada do tamanho da amostra;
expm € a estimativa da explicagdo média dos fatores (razéo entre a explicagao total

e 0 numero de fatores).

O modelo anterior pode ser escrito na forma exponencial, como segue:

REQMmax autoval = 1070,4202 rautoval —0,0306 r(n)-0,4125 expm (57)

O coeficiente de determinagdo do modelo ajustado é R?=99,13%,
indicando que a qualidade do ajuste é muito boa. Identificaram-se os pontos de
leverages e influentes para verificar o modelo, e os resultados se encontram no
apéndice 7. ApOs a analise de cada um deles, optou-se por ndo exclui-los.

Conclui-se, entdo, pelo modelo, que 0 aumento em uma ou mais variaveis
explicativas: estimativa do autovalor; estimativa da explicacdo média dos fatores e

tamanho da amostra diminui a raiz quadrada do erro quadratico médio relativa.

5.4 ANALISE DO COEFICIENTE DE VARIACAO E RAIZ QUADRADA DO ERRO
QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS ESTIMATIVAS DOS AUTOVETORES

5.4.1 Coeficiente de Variagao das Estimativas dos Autovetores

As estimativas dos coeficientes de regressédo, seus respectivos erros
padrao, estatisticas t e F, erro padrao da estimativa e o coeficiente de determinacéao
do modelo ajustado para explicar o comportamento do coeficiente de variagdo das
estimativas dos autovetores, em fungdo das varidveis explicativas: autovetor
estimado, tamanho da amostra, razao entre o numero de fatores e o de variaveis e

estimativa da explicagao total dos fatores, encontram-se no quadro 15.
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QUADRO 15 - ESTIMATIVAS DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO, ERRO PADRAO, ESTATISTICAS t E F,
VALOR-p E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO DO MODELO AJUSTADO PARA O MAIOR
COEFICIENTE DE VARIAGAO DOS AUTOVETORES ESTIMADOS

VARIAVEIS EXPLICATIVAS ESTIMATIVA DOS ERRO PADRAO ESTATISTICA VALOR-p
COEFICIENTES t
logautovet -0,9282 0,0167 -55,4830 0,0000
n -0,0009 0,0001 -12,7093 0,0000
r(f/p) 2,3360 0,4382 5,3310 0,0000
expl -2,3731 0,3199 -7,4189 0,0000
S =0,2381
Coeficiente de Determinagao (R2 ) =0,9808
Estatistica F4’ 237 =3.076,6690 0,0000

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo

O modelo ajustado é:
log CV max autovet = -0,9282 log autovet — 0,0009n + 2,3360r (f/p ) — 2,3731expl (5.8)

em que:

logCVmaxautovet € o logaritmo decimal do maior coeficiente de variacdo da
estimativa do autovetor;

logautovet € o logaritmo decimal do valor absoluto da estimativa do autovetor,
correspondente ao maior coeficiente de variagao;

n é o tamanho da amostra;

r(f/p) € a raiz quadrada da raz&o entre o numero de fatores e o de variaveis;

expl é a estimativa da explicagao total dos fatores.

O modelo anterior pode ser escrito na forma exponencial, ou seja:

CV max autovet = 1 070,9282 logautovet—0,0009n+2,3360r (f/p )-2,3731expl (59)

O coeficiente de determinagdo do modelo ajustado é R?=98,08%,
indicando um bom ajuste. Foram identificados os pontos influentes e leverages, que
se encontram no apéndice 7. Apos a analise, nao se excluiu nenhum ponto.

Conclui-se, pelo modelo, que o aumento em uma ou mais variaveis
explicativas: estimativa, considerando em valor absoluto, do autovetor; estimativa da

explicagdo total dos fatores e tamanho da amostra, reduz o coeficiente de variagao.
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No entanto, o aumento na razdo entre o nimero de fatores e o de variaveis aumenta

o coeficiente de variagao.

5.4.2 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa das Estimativas dos

Autovetores

Apresentam-se, a seguir, no quadro 16, as estimativas dos coeficientes de
regressao, seus respectivos erros padrao, estatisticas t e F, erro padrédo da
estimativa e o coeficiente de determinagdo do modelo ajustado para explicar a
relagao entre a variavel resposta raiz quadrada do erro quadratico médio relativa, em
funcdo das variaveis explicativas: autovetor estimado, explicacido total dos fatores,
tamanho da amostra e razado entre o numero de fatores e o de variaveis.

QUADRO 16 - ESTIMATIVAS DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO, ERRO PADRAO, ESTATISTICAS t E F,

VALOR-p E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO DO MODELO AJUSTADO PARA A MAIOR RAIZ
QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DOS AUTOVETORES ESTIMADOS

VARIAVEIS EXPLICATIVAS ESTIMATIVA DOS ERRO PADRAO ESTATISTICA VALOR-p
COEFICIENTES t
logautovet -0,9336 0,0187 -49,8876 0,0000
n -0,0009 0,0001 -11,8609 0,0000
r(f/p) 2,7525 0,4902 5,6154 0,0000
expl -2,6261 0,3578 -7,3390 0,0000
S =0,2664
Coeficiente de Determinagao (R2 )=0,9771
Estatistica F4y 237 =2.571,0810 0,0000

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo

O modelo ajustado é:

logREQMmax autovet=—0,9336 logautovet—0,0009 n+2,7525r (f/p ) — 2,626 1expl (5.10)

em que:

logREQMmaxautovet € o logaritmo decimal da maior raiz quadrada do erro
quadratico médio relativa da estimativa do autovetor;

logautovet é o logaritmo decimal do valor absoluto da estimativa do autovetor
correspondente a maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa;

n é o tamanho da amostra;
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r(f/p) € a raiz quadrada da raz&o entre o numero de fatores e o de variaveis;

expl é a estimativa da explicagao total dos fatores.

O modelo anterior na forma exponencial é:

REQMmax autovet = 1070,9336 logautovet —0,0009n +2,7525r (f/p )-2,6261expl (5 11 )

O coeficiente de determinagdo do modelo ajustado é R?=97,71%,
indicando que é um bom ajuste. Apds a andlise dos pontos de leverages e
influentes, apresentados no apéndice 7, ndo se excluiu nenhum ponto.

E possivel concluir, através do modelo ajustado, que o aumento em uma
ou mais variaveis explicativas: estimativa — considerando em valor absoluto — do
autovetor; tamanho da amostra e estimativa da explicagao total dos fatores, reduz a
raiz quadrada do erro quadratico médio relativa. Por outro lado, o aumento na razao
entre 0 numero de fatores e o de varidveis aumenta a raiz quadrada do erro

quadratico médio relativa.

5.5 ANALISE DO COEFICIENTE DE VARIAGCAO E RAIZ QUADRADA DO
ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS ESTIMATIVAS DAS
CARGAS FATORIAIS

5.5.1 Coeficiente de Variagcdo das Cargas Fatoriais Estimadas

O quadro 17 apresenta as estimativas dos coeficientes de regressao, seus
respectivos erros padrao, estatisticas t e F, erro padrdao da estimativa e o coeficiente
de determinacdo do modelo ajustado para explicar a relagcdo entre a variavel
coeficiente de variacdo das cargas fatoriais e as variaveis explicativas: estimativa
das cargas fatoriais, tamanho da amostra, estimativa da explicagao total dos fatores

e razao entre o numero de fatores e o de variaveis.
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QUADRO 17 - ESTIMATIVAS DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO, ERRO PADRAO, ESTATISTICAS t E F,
VALOR-p E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO DO MODELO AJUSTADO PARA O MAIOR
COEFICIENTE DE VARIAGAO DAS CARGAS FATORIAIS ESTIMADAS

VARIAVEIS EXPLICATIVAS ESTIMATIVA DOS ERRO PADRAO ESTATISTICA VALOR-p
COEFICIENTES t
logcar -0,9183 0,0165 -55, 5270 0,0000
n -0,0009 0,0001 -12,6867 0,0000
r(f/p) 2,4407 0,4333 5,6334 0,0000
expl -2,3103 0,3158 -7,3166 0,0000
S =0,2355
Coeficiente de Determinagéo (R2 ) =0,9810
Estatistica F4’ 237 =3.112,2030 0,0000

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo

O modelo ajustado é:
log CV max car = -0,9183 logcar — 0,0009n + 2,4407r (f/p)-23103expl  (5.12)

em que:

logCVmaxcar é o logaritmo decimal do maior coeficiente de variagdo da estimativa
da carga fatorial;

logcar € o logaritmo decimal do valor absoluto da estimativa da carga fatorial,
correspondente ao maior coeficiente de variagao;

n é o tamanho da amostra;

r(f/p) € a raiz quadrada da raz&o entre o numero de fatores e o de variaveis;

expl é a estimativa da explicagao total dos fatores.

O modelo anterior na forma exponencial é:

CV max car = 1070,9183 logcar—0,0009n+ 2,4407r(f/p)-2,3103 expl (5 1 3)

O coeficiente de determinagdo do modelo é R? =98,10%, indicando que o
ajuste do modelo é muito bom. Apds a analise dos pontos de leverages e influentes,

que se encontram no apéndice 7, optou-se pela ndo exclusao deles.
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Conclui-se, pelo modelo ajustado, que o aumento em uma ou mais
variaveis explicativas: estimativa (em valor absoluto) das cargas fatoriais, tamanho
da amostra e explicagao total dos fatores reduz o coeficiente de variagado. Por outro
lado, o aumento na razdo entre o numero de fatores e o de variaveis aumenta o

coeficiente de variagao.

5.5.2 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa das Cargas Fatoriais

Estimadas

Encontram-se, no quadro 18, as estimativas dos coeficientes de regressao,
seus respectivos erros padrdo, estatisticas t e F, erro padrdo da estimativa e o
coeficiente de determinagdo do modelo para explicar a variavel raiz quadrada do erro
quadratico médio relativa das cargas fatoriais, em fungédo das variaveis explicativas:
estimativas das cargas fatoriais, tamanho da amostra, estimativa da explicagao total
dos fatores e raz&o entre o numero de fatores e o de variaveis.
QUADRO 18 - ESTIMATIVAS DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO, ERRO PADRAO, ESTATISTICAS t E F,

VALOR-p E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO DO MODELO AJUSTADO PARA A MAIOR RAIZ
QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS CARGAS FATORIAIS ESTIMADAS

VARIAVEIS EXPLICATIVAS ESTIMATIVA DOS ERRO PADRAO ESTATISTICA VALOR-p
COEFICIENTES t
logcar -0,9216 0,0187 -49,1767 0,0000
n -0,0009 0,0001 -11,6754 0,0000
r(f/p) 2,8681 0,4910 5,8417 0,0000
expl -2,5651 0,3578 -7,1687 0,0000
S =0,2668
Coeficiente de Determinagéo (R2 ) =0,9767
Estatistica F; 537 =2.531,7660 0,0000

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O modelo ajustado é:

logREQMmax car = -0,9216 logcar —0,0009n+ 2,8681r (f/p ) — 2,5651expl (5.14)



110

em que:

logREQMmaxcar € o logaritmo decimal da maior raiz quadrada do erro quadratico
médio relativa da estimativa da carga fatorial;

logcar é o logaritmo decimal do valor absoluto da estimativa da carga fatorial,
correspondente a maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa;

n é o tamanho da amostra;

r(f/p) é a raiz quadrada da razdo entre o numero de fatores e o de variaveis;

expl é a estimativa da explicagao total dos fatores.

O modelo anterior na forma exponencial é dado por:

REQMmax car = 10—0,9216 logcar—0,0009n+2,8681r (f/p)-2,5651expl (5 1 5)

O coeficiente de determinagdo do modelo ¢ R? =97,67%, indicando que €
bom ajuste. Apds a anadlise dos pontos de leverages e influentes, optou-se pela nao
exclusao deles.

Conclui-se, pelo modelo ajustado, que o aumento em uma ou mais variaveis
explicativas: estimativa (em valor absoluto) das cargas fatoriais; tamanho da amostra e
estimativa da explicagcao total dos fatores reduz o valor da raiz quadrada do erro
quadratico médio relativa. No entanto, 0 aumento na razdo entre o numero de fatores e

o de variaveis aumenta a raiz quadrada do erro quadratico médio relativa.

5.6 ANALISE DO COEFICIENTE DE VARIACAO E RAIZ QUADRADA DO
ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS ESTIMATIVAS DAS
COMUNALIDADES

5.6.1 Coeficiente de Variagdo das Estimativas das Comunalidades

As estimativas dos coeficientes de regressao, erros padréo, estatisticaste F e
o coeficiente de determinacdo do modelo ajustado para explicar a relagdo existente

entre o coeficiente de variacdo, das comunalidades estimadas e as variaveis
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explicativas: estimativas das comunalidades, razdo entre o tamanho da amostra e o

numero de variaveis e numero de fatores, estdo apresentados no quadro 19.

QUADRO 19 - ESTIMATIVAS DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO, ERRO PADRAO, ESTATISTICAS t E F,
VALOR-p E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO DO MODELO AJUSTADO PARA O MAIOR
COEFICIENTE DE VARIAGAO DAS COMUNALIDADES ESTIMADAS

VARIAVEIS EXPLICATIVAS ESTIMATIVA DOS ERRO PADRAO ESTATISTICA VALOR-p
COEFICIENTES t
comun -1,3902 0,0617 -22,5424 0,0000
r(n/p) -0,0743 0,0065 -11,4623 0,0000
r(f) 0,1261 0,0216 5,8516 0,0000
S =0,2025
Coeficiente de Determinagao (R2 ) =0,9440
Estatistica F; 35 = 1.355,0600 0,0000

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo
O modelo ajustado é:
log CV max comun = -1,3902 comun - 0,0743r(n/p)+ 0,1261r (f) (5.16)

em que:

logCVmaxcomun € o logaritmo decimal do maior coeficiente de variagdo da
estimativa da comunalidade;

comun € a estimativa da comunalidade, correspondente ao maior coeficiente de
variagao;

r(n/p) é a raiz quadrada da razdo entre o tamanho da amostra e o numero de
variaveis;

r(f) € a raiz quadrada do numero de fatores.

O modelo anterior pode ser escrito na forma exponencial, como segue:

CV max comun = 1071,3902 comun-0,0743 r(n/p)+ 0,1261r (f) (5 17)

O coeficiente de determinagcdo do modelo ajustado € R?=94,40%,
indicando que € um bom ajuste. Apds a analise dos pontos de leverages e

influentes, optou-se pela ndo exclusao deles.
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O modelo ajustado indica que o aumento na comunalidade estimada e/ou
na razao entre o tamanho da amostra e o numero de variaveis reduzem o coeficiente
de variagao. Por outro lado, o aumento no numero de fatores aumenta o coeficiente

de variagéao.

5.6.2 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa das Estimativas das

Comunalidades

As estimativas dos coeficientes de regressdo, seus respectivos erros
padrao, estatisticas t e F, erro padrao da estimativa e o coeficiente de determinacéao
do modelo para explicar as variagdes ocorridas na variavel resposta, raiz quadrada
do erro quadratico médio relativa, das comunalidades estimadas, em funcdo das
variaveis explicativas: estimativas das comunalidades, razdo entre o tamanho da

amostra e o numero de variaveis e numero de fatores, encontram-se no quadro 20.

QUADRO 20 - ESTIMATIVAS DOS COEFICIENTES DE REGRESSAO, ERRO PADRAO, ESTATISTICAS t E F,
VALOR-p E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO DO MODELO AJUSTADO PARA A MAIOR RAIZ
QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS COMUNALIDADES ESTIMADAS

VARIAVEIS EXPLICATIVAS ESTIMATIVA DOS ERRO PADRAO ESTATISTICA VALOR-p
COEFICIENTES t
comun -1,5276 0,0696 -21,9498 0,0000
r(n/p) -0,0901 0,0073 -12,3290 0,0000
r(f) 0,2262 0,0243 9,3010 0,0000
S =0,2285
Coeficiente de Determinagao (R2 ) =0,9232
Estatistica F3’ 238 = 966,6200 0,0000

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O modelo ajustado é:

logREQMmax comun = —15276 comun — 0,0901 r (n/p) + 0,2262r (f) (5.18)

em que:
logREQMmax comun € o logaritmo decimal da maior raiz quadrada do erro quadratico

médio relativa da estimativa da comunalidade;
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comun € a estimativa da comunalidade, correspondente a maior raiz quadrada do
erro quadratico médio relativa;

r(n/p) é a raiz quadrada da razdo entre o tamanho da amostra e o numero de
variaveis;

r(f) é a raiz quadrada do numero de fatores.

O modelo anterior pode ser escrito na forma exponencial, ou seja:

REQMmax comun = 10—1,5276comun—0,0901r(n/p) + 0,2262r(f) (5 1 9)

O modelo ajustado apresenta coeficiente de determinagdo R? =92,32%,
indicando um bom ajuste. Identificados os pontos de leverages e influentes, optou-se
pela nao eliminagao.

E possivel concluir que o aumento na comunalidade estimada e/ou na
razao entre tamanho da amostra e o numero de variaveis reduzem a REQMmax. Por
outro lado, o aumento no numero de fatores aumenta o valor da raiz quadrada do

erro quadratico médio relativa.

5.7 MODELOS AJUSTADOS PARA O MAIOR COEFICIENTE DE VARIACAO E
MAIOR RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS
ESTIMATIVAS DOS AUTOVALORES, AUTOVETORES, CARGAS FATORIAIS
E COMUNALIDADES

E importante ressaltar que a utilizacdo da Analise Fatorial em dados
amostrais requer, inicialmente, a avaliagdo da estrutura de correlagédo do vetor de
dados. Deve-se, portanto, aplicar o Teste de Esfericidade de Bartlett para a
comprovacao de que a matriz de correlagdo da populacado difere de uma matriz
identidade. Outra medida a ser calculada é a Medida de Adequabilidade da Amostra

de Kaiser-Meyer-Olkin (MSA), cujo valor deve ser superior a 0,5.
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O quadro adiante apresenta os modelos ajustados para o maior coeficiente
de variagdo e a maior raiz quadrada do erro quadratico médio relativa, das
estimativas dos autovalores, autovetores, cargas fatoriais e comunalidades. Também
estdo apresentados os coeficientes de determinacdo, R?, indicando que as
qualidades dos ajustes sao muito boas. Assim, os modelos possibilitam estimar a
precisédo relativa e o erro total relativo das estimativas dos parametros do modelo

fatorial ortogonal, estimado pelo Método das Componentes Principais.

QUADRO 21 - MODELOS AJUSTADOS PARA O MAIOR COEFICIENTE DE VARIAGAO E A MAIOR RAIZ QUADRADA
DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA E OS COEFICIENTES DE DETERMINAGAO, SEGUNDO
OS ESTIMADORES DO MODELO FATORIAL ORTOGONAL

ESTIMADORES MODELOS AJUSTADOS ('};2)
()

1 Coeficiente de Variagao:
log CVmaxautoval = —0,4696 rautoval —0,0289r(n) — 0,3329 expm 99,03

Na forma exponencial:

CVmax autoval = 10—0,4696 rautoval — 0,0289r(n) —-0,3329 expm
AUTOVALOR 2 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa:
logREQMnaxautoval = —0,4202 rautoval —0,0306 r(n)—0,4125 expm 99,13
Na forma exponencial:
REQMmax autoval = 10—0,4202 rautoval —0,0306r(n)-0,4125 expm
3 Coeficiente de Variagao:
log CVmax autovet = -0,9282log autovet —0,0009 n +2,3360r (f/p ) — 2,3731expl 98,08
Na forma exponencial:
CVmax autovet = 1 070,9282 log autovet —0,0009 n +2,3360r (f/p )—2,3731expl
AUTOVETOR 4 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa:
logREQMnaxautovet =—0,9336 log autovet — 0,0009 n+ 2,7525r (f/p ) — 2,626 1expl 97,71

Na forma exponencial:
REQMmax autovet = 1 0—0,9336 log autovet —0,0009n +2,7525r (f/p )—2,6261expl

5 Coeficiente de Variagao:
log CV max car = —0,9183 log car — 0,0009 n +2,4407 r(f/p)-2,3103 exp| 98,10
Na forma exponencial:

CVmaxcar = 10—0,9183 log car—0,0009 n + 2,4407 r (f/p )-2,3103 expl
CARGA FATORIAL 6 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa:
logREQMmax car = -0,9216 logcar —0,0009n+ 2,8681r (f/p ) — 2,5651 expl 97,67

Na forma exponencial:
REQMmax car = 1 0—0,9216 log car—0,0009 n +2,8681r (f/p )—2,5651expl

7 Coeficiente de Variagao:
logCVmaxcomun=-13902comun-0,0743r(n/p )+ 0,1261r(f) 94,40
Na forma exponencial:

CVmaxcomun = 10—1,3902 comun —0,0743r(n/p )+ 0,1261r (f)

8 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio Relativa:
log REQMmax comun = -15276 comun —0,0901r (n/p) + 0,2262r(f) 92,32
Na forma exponencial:

REQMmax comun = 1071,5276 comun —0,0901r (n/p) + 0,2262r(f)

COMUNALIDADE
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Baseado no quadro 21, apresentado anteriormente, onde se encontram os

modelos ajustados para estimar a precisdo e o erro total relativos das estimativas

dos paréametros do modelo fatorial ortogonal, bem como os respectivos coeficientes

de determinacgdo (R?), tem-se que:

a)

o coeficiente de variagdo e a raiz quadrada do erro quadratico médio
relativa das estimativas dos autovalores (modelos 1 e 2) sdo fungdes
das variaveis explicativas: raiz quadrada da estimativa do autovalor
(rautoval), explicagdo meédia dos fatores estimada (expm) e raiz
quadrada do tamanho da amostra (r(n)). O aumento em pelo menos
uma dessas variaveis explicativas contribui para a reducdo no
coeficiente de variagdo e na raiz quadrada do erro quadratico médio
relativa da estimativa do autovalor;

o coeficiente de variacdo e a raiz quadrada do erro quadratico médio
relativa das estimativas dos autovetores (modelos 3 e 4) sdo fungoes
das variaveis explicativas: logaritmo decimal do valor absoluto da
estimativa do autovetor (logautovet), explicagdo total dos fatores
estimada, tamanho da amostra e raiz quadrada da razdo entre o
numero de fatores e o de variaveis (r(f/p)). Quanto maior o valor de
pelo menos uma das trés primeiras variaveis explicativas, menores
serao o coeficiente de variagdo e a raiz quadrada do erro quadratico
médio relativa da estimativa do autovetor. Por outro lado, quanto maior
a razao (r(f/p)) maiores serdo o coeficiente de variacdo e a raiz
quadrada do erro quadratico médio relativa.

o coeficiente de variacdo e a raiz quadrada do erro quadratico médio
relativa das estimativas das cargas fatoriais (modelos 5 e 6) indicam que
sdo fungbes das variaveis explicativas: logaritmo decimal do valor
absoluto da estimativa da carga fatorial (logcar), explicagdo total dos
fatores estimada, tamanho da amostra e raiz quadrada da razéo entre o

numero de fatores e o de variaveis (r(f/p)). As variaveis explicativas:
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logaritmo decimal do valor absoluto da estimativa da carga fatorial
(logcar); explicacado total dos fatores estimada e tamanho da amostra
contribuem negativamente nas variaveis respostas, ou seja, quanto
maiores, menores serao o coeficiente de variacdo e a raiz quadrada do
erro quadratico médio relativa. No entanto, quanto maior a razéo (r(f/p)),
maiores serdo o CVmax e REQMmax das estimativas das cargas fatoriais.
o coeficiente de variacio e a raiz quadrada do erro quadratico médio das
estimativas das comunalidades (modelos 7 e 8) sdo fungbes das
variaveis explicativas: estimativa da comunalidade (comun), raiz
quadrada da razao entre o tamanho da amostra e o numero de variaveis
(r(n/p)) e raiz quadrada do nimero de fatores (r(f)). Quanto maiores
as duas primeiras variaveis explicativas, menores serdo o CVmax e
REQMmax das estimativas das comunalidades. Por outro lado, quanto

maior o numero de fatores maiores serdo o CVmax e REQMmax.
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CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

Apresentam-se, a seguir, os modelos ajustados para estimar a precisédo e o

erro total relativos das estimativas dos parametros do Modelo Fatorial Ortogonal.

a) precisao relativa das estimativas dos autovalores, autovetores, cargas
fatoriais e comunalidades:
log CVmaxautoval = —0,4696rautoval —0,0289r(n)-0,3329expm;
log CVmax autovet = —0,9282log autovet —0,0009n +2,3360r (f/p ) —2,3731expl;
log CVmax car = —0,9183 log car — 0,0009 n +2,4407 r (f/p ) —2,3103 expl ;
log CVmax comun =-1,3902 comun —0,0743r(n/p )+ 0,1261r(f).

b) erro total relativo das estimativas dos autovalores, autovetores, cargas
fatoriais e comunalidades:
log REQMmaxautoval = -0,4202 rautoval —0,0306 r(n)-0,4125 expm;
logREQMmaxautovet= —0,9336 logautovet—0,0009 n+2,7525r (f/p) - 26261 expl ,
logREQMnaxcar = —0,9216 log car —0,0009n + 2,8681r (f/p) —2,5651expl ;
log REQMmax comun = —15276 comun —0,0901r (n/p) + 0,2262r (f).

c) como medida de avaliagdo da qualidade das estimativas, propde-se o erro
total relativo, pois este considera, além da variancia, o viés. Constatou-se
que o viés nado é desprezivel, principalmente nas estimativas dos
autovetores e das cargas fatoriais. Quando o tamanho da amostra &

pequeno e o numero de variaveis é grande, o viés tende a aumentar.

Como conclusdo final tem-se que a grandeza das estimativas dos
autovalores, dos autovetores, das cargas fatoriais e das comunalidades é
determinante, juntamente com o tamanho da amostra, o numero de variaveis e de
fatores, na precisdo e no erro total relativos. A precisdo e o erro total relativos das
estimativas dos autovalores, autovetores e cargas fatoriais, além das variaveis
explicativas citadas anteriormente, dependem também da estimativa da explicagao
dos fatores. Estimativas pequenas, em valor, tendem a apresentar grandes

coeficientes de variagao e, consequentemente, precisdes baixas.
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Espera-se que os resultados e as conclusdes deste trabalho possam, de
alguma forma, contribuir na utilizacdo da Analise Fatorial em dados amostrais.
Recomendam-se outras pesquisas para avaliar a precisdo e o erro total
das estimativas dos autovalores, autovetores, cargas fatoriais e comunalidades,
utilizando-se de:
(i) amostras de tamanhos maiores, ja que n (tamanho da amostra) é
importante na qualidade das estimativas;
(i) amostras com maior numero de variaveis (p);
(iii) testes de significancia para os coeficientes de correlagdo,
principalmente para amostras pequenas;
(iv) rotagdo ortogonal dos fatores e comparacéo da preciséo e do erro total
relativos das novas estimativas das cargas fatoriais, com as obtidas

inicialmente.
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APENDICE 1 - PARAMETROS PARA SIMULAGAO MONTE CARLO

Populagao 1 - 5 variaveis

Médias:

70,00 75,00 80,00 20,00 10,00
Variancias:

80,00 69,00 90,00 35,00 6,00

Correlagoes:
X»] e X2 =0,90 X1 e X3 =0,30 X2 e X4 =0,95 X3 e X5 =O,70

Semente: 30 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

30 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 2 - 5 variaveis

Médias:

70,00 75,00 80,00 20,00 10,00
Variancias:

80,00 65,00 90,00 35,00 8,00

Correlagoes:
X»] e X2 =0,90 X1 e X3 =0,30 X2 e X4 =0,95 X3 e X5 =O,20

Semente: 31 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

31 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 3 - 5 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 2, sendo algumas

correlagdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e XZ =0,20 X1 e X3 =0,95 X2 e X4 =0,90 X3 e X5 =O,20

Semente: 31 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

31 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populacgao 4 - 5 variaveis

Médias:

70,00 75,00 80,00 20,00 10,00
Variancias:

80,00 79,00 90,00 25,00 8,00

Correlagoes:
X»] e X2 =0,90 X1 e X3 =0,30 X2 e X4 =0,95 X3 e X5 =O,70

Semente: 40 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

40 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 5 - 5 variaveis

Médias:

16,00 5,00 155,00 89,00 2.676,00
Variancias:

6,00 2,00 1.370,00 600,00 365.713,00

Correlagoes:
X»] e X2 =0,21 X»] e X3 =-0,21 X2 e X4 =0,78 X3 e X5 =0,91

Semente: 30 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

40 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 6 - 5 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 5, sendo algumas

correlagdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e XZ =0,80 X1 e X3 =-O,21 X2 e X4 =0,78 X3 e X5 =0,91

Semente: 30 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

40 (para gerar as variaveis normais multivariadas)



Populagao 7 - 6 variaveis

Médias:

3,99 3,44 2,86 1,44 3,04 2,26
Variancias:

0,37 0,20 0,79 0,17 0,39 0,24

Correlagoes:
X1 e X5 =0,60 Xie X3 =012 Xy e X4 =028
X3 e X6 =0,85

Semente: 30 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

40 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 8 - 6 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagéao

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X»] e X2 =0,70 X2 e X3 =O,55 X3 e X4 =-0,92
X5 e X6 = 0,95

Semente: 39 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

39 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 9 - 6 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagéao

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =0,76 X2 e X3 =O,30 X3 e X4 = 0,62
X5 e X6 = 0,89

Semente: 39 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

39 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

7,

7,
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X3 e X5 =0,91

sendo algumas

X4 e X5 =-0,65

sendo algumas

X4 e X5 ='0,25
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Populagao 10 - 6 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 7, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =0,76 X2 e X3 = 0,90 X3 e X4 =0,42 X4 e X5 =0,85
X5 e X6 = 0,25

Semente: 39 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

39 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 11 - 6 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 7, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =0,05 X1 e X3 =0,90 X2 e X4 =0,10 X3 e X5 =0,70
X3 e X6 = 0,85

Semente: 30 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

40 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 12 - 7 variaveis

Médias:

1.467,00 294,00 582,00 578,00 62,00 87,00 69,00
Variancias:

128.098,00 8.000,00 40.412,00 34.787,00 385,00 20,00 360,00

Correlagoes:
X1 e X2 =-0,80 X1 e X3 =0,30 X2 e X4 =0,85 X3 e X5 =0,98
X3 e X6 = 0,60 X4 e X7 = 0,20

Semente: 34 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

34 (para gerar as variaveis normais multivariadas)



127

Populagao 13 - 7 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 12, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =-0,80 X2 e X3 =O,50 X3 e X4 =-0,95 X4 e X5 = 0,68
X5 e X6 = 0,75 X6 e X7 = 0,25

Semente: 34 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

34 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 14 - 7 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 12, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =0,80 X2 e X3 =O,50 X3 e X4 =-0,79 X4 e X5 = 0,88
X5 e X6 = 0,30 X6 e X7 = 0,82

Semente: 34 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

34 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 15 - 7 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 12, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =0,80 X2 e X3 =O,62 X3 e X4 =-0,75 X4 e X5 = 0,88
X5 e X6 = 0,92 X6 e X7 = 0,65

Semente: 34 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

34 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populagao 16 - 7 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 12, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =-0,80 X2 e X3 =0,50 X3 e X4 =-0,75 X4 e X5 = 0,88
X5 e X6 = 0,70 X6 e X7 = 0,92

Semente: 34 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

34 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 17 - 8 variaveis

Médias:

105,00 0,83 0,75 139,00 5,66 79,00 6,75 6,92
Variancias:

1.199,00 0,09 0,05 1.064,00 4,22 820,00 5,00 3,39

Correlagoes:
X1 e X2 =0,80 X1 e X3 =0,70 X2 e X4 = 0,89 X3 e X5 = 0,78
X3 e X6 = 0,85 X4 e X7 = 0,87 X5 e X8 = 0,88

Semente: 86 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

86 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 18 - 8 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 17, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e Xy =0,80 X; e X3 =0,70 X, e X4 =089 X5 e Xg =048
X3 e X6 =O,85 X4 e X7 =O,87 X5 e X8 = 0,88

Semente: 36 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

36 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populagao 19 - 8 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 17, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
Xie X, =080 Xi e X3 =0,70 X, e X4 =0,58 X3 e X5 =042
X3 e X6 =O,88 X4 e X7 =O,50 X5 e X8 = 0,90

Semente: 36 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

36 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 20 - 8 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 17, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e X5 =0,80 X; e X3 =070 X, e X4 =0,58 X3 e X5 =042
X3 e X6 =O,88 X4 e X7 =O,60 X5 e X8 = 0,85

Semente: 36 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

36 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 21 - 8 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 17, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e Xy =0,80 X; e X3 =0,70 X, e X4 =028 X5 e X5 =062
X3 e X6 =O,78 X4 e X7 =O,60 X5 e X8 = 0,85

Semente: 36 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

36 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populagao 22 - 9 variaveis

Médias:

104,60 0,83 0,75 139,00 5,66 79,00 6,75 6,92 105,35
Variancias:

1.199,00 0,09 0,05 1.064,00 4,22 820,00 5,00 3,39 802,00

Correlagoes:
X1 e X2 =0,80 X1 e X3 =0,75 X2 e X4 = 0,65 X3 e X5 = 0,32
X3 e X6 = 0,68 X4 e X7 = 0,55 X5 e X8 = 0,85 )% e )(9 = 0,78

Semente: 76 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

76 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 23 - 9 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagcdo 22, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e X, =0,86 X; e X3 =0,50 X, e X4 =028 X3 e X5 =-0,92
X3 e X6 =O,48 X4 e X7 =-0,85 X5 e X8 = 0,73 )% e )(9 =0,45

Semente: 76 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

76 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 24 - 9 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 22, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =0,80 X1 e X3 =0,55 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 =-0,32
X3 e X6 = 0,48 X4 e X7 = -0,85 X5 e X8 = 0,73 )% e )(9 = 0,75

Semente: 76 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

76 (para gerar as variaveis normais multivariadas
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Populagao 25 - 9 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 22, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e Xy =0,80 X; e X3 =-0,20 X, e X4 =079 X3 e X5 =-0,32
X3 e X6 =O,48 X4 e X7 =-0,85 X5 e X8 = 0,73 )% e )(9 =0,75

Semente: 76 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

76 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 26 - 9 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 22, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e Xy =0,80 X, e X3 =-0,20 X, e X4 =079 X3 e X5 =-0,62
X3 e X6 =O,48 X4 e X7 =-0,85 X5 e X8 = 0,73 )% e )(9 =0,75

Semente: 76 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

76 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 27 - 10 variaveis

Médias:

104,60 0,83 0,75 139,00 9,66 79,00 6,75 6,92 139,00 4,91
Variancias:

1.199,00 0,09 0,07 964,00 6,22 229,00 5,25 4,39 830,00 1,30

Correlagoes:

X1 e X2 =0,80 X1 e X3 =0,70 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 = 0,42
X3 e X6 = 0,68 X4 e X7 = 0,60 X5 e X8 = 0,55 )% e )(9 = 0,78
Xg e Xg=0,89

Semente: 69 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

69 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populacao 28 - 10 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 27, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =0,80 X1 e X3 =0,70 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 = 0,42
X3 e X6 = 0,48 X4 e X7 = 0,60 X5 e X8 = 0,55 )% e )(9 = 0,75
Xg e X0 = 0,82

Semente: 69 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

69 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 29 - 10 variaveis

Médias e varidncias iguais as da populagdo 27, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 = 0,80 X»] e X3 = 0,70 X2 e X4 = 0,68 X3 e X5 = 0,42
X3 e XB = 0,88 X4 e X7 = 0,60 X5 e X8 = 0,55 )% e )(9 = 0,75
Xg & X40=0,82

Semente: 69 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

69 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 30 - 10 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 27, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =0,90 X1 e X3 = 0,80 X2 e X4 = 0,58 X3 e X5 =0,42
X3 e X6 = 0,88 X4 e X7 = 0,60 X5 e X8 = 0,35 )% e )(9 = 0,75
Xg e Xg=0,82

Semente: 69 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

69 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populacao 31 - 10 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 27, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =O,3O X1 e XB =0,80 X2 e X4 =0,58 XB e X5 =0,42
X5 e Xg =0,88 X, e X; =0,60 X5 e Xg =0,35 X5 & Xg =075
Xg & X40=0,82

Semente: 69 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

69 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 32 - 11 variaveis

Médias:
3,97 0,83 0,75 18,99 566 7927 6,75 53,17 138,99 4,91
10,46
Variancias:
1,12 0,02 0,03 24,20 4,22 828,87 6,99 112,26 1.664,20 1,30
15,02

Correlagoes:

X1 e X2 =0,80 X1 e X3 = 0,70 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 =0,42
X3 e X6 = 0,68 X4 e X7 = 0,60 X5 e X8 = 0,55 )% e )(9 = 0,78
)%e >(|0=0,89 )(109 )(11=O,30

Semente: 69 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

69 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 33 - 11 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 32, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X, e X, =0,80 X, e X5 = 0,82 X, e X, =0,38 Xs e Xg = 0,42
X5 e Xg = 0,40 X, e X, =0,60 Xs e Xg = 0,55 Xs € X, = 0,78
X, € X =0,89 X0 € %= 0,30

Semente: 78 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

78 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populacao 34 - 11 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 32, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 = 0,60 X1 e X3 = 0,82 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 = 0,42
X3 e X6 = 0,25 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,55 )% e )(9 = 0,78
)%e ><|0=0,89 Xme )(]1=0,30

Semente: 78 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

78 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 35 - 11 variaveis

Médias e varidncias iguais as da populagdo 32, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =O,7O X»] e X3 =O,82 X2 e X4 =0,38 X3 e X5 =0,85
X3 e Xg =025 X4 e X; =0,88 X5 e Xg =0,55 Xse X5=0,78
)(99 )(10=O,89 )(108 )(11=0,30

Semente: 78 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

78 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 36 - 11 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 32, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =0,70 X1 e X3 = 0,82 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 =0,85
X3 e X6 = 0,65 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,55 )% e )(9 = 0,78
)%e >(|0=0,89 )(109 )(11=O,30

Semente: 78 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

78 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populacgao 37 - 12 variaveis

Médias:
3,97 0,83 0,75 18,99 5,66 79,27 6,75 53,17 138,99 4,91
10,46 15,76

Variancias:
1,12 0,02 0,03 24,20 4,22 828,87 5,99 112,26 1.664,20 1,30
15,02 5,40

Correlagoes:

X1 e X2 = 0,70 X1 e X3 = 0,82 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 = 0,85
X3 e X6 = 0,25 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,55 )% e )(9 = 0,78
)%e ><|0=0,89 Xme )(]1=0,30 ><|1e X12=0,85

Semente: 48 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

48 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 38 - 12 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 37, sendo algumas

correlagdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =0,50 X1 e X3 = 0,82 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 =0,85
X3 e X6 = 0,25 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,45 )% e )(9 = 0,78
)%e >(|0=0,89 )(109 )(11=0,30 )(]16 )(12=0,85

Semente: 48 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

48 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 39 - 12 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 37, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X, e X, =0,40 X, e X3 =0,82 X, e X, =0,68 X; e X5 =0,85
X3 e Xg =0,75 X4 e X; =0,88 X5 e Xg =0,25 X e X =0,78
X e X0=0,89 Xge %4,=0,30 X1e X,=0,90

Semente: 48 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

48 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populacao 40 - 12 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 37, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X»] e X2 = -0,82 X1 e X3 = 0,20 X2 e X4 = 0,78 X3 e X5 =0,85
X3 e X6 = 0,75 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,15 )% e )% = 0,78
)%e )(10=O,89 )(106 )(11=O,30 )(116 X12=0,34

Semente: 48 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

48 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 41 - 12 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 37, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =-0,82 X1 e X3 =0,20 X2 e X4 = 0,78 X3 e X5 = 0,85
X3 e X6 = 0,45 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,55 )% e )% = 0,78
)(96 )<|0=0,89 Xme )(]1=0,30 X|1e )<42=0,34

Semente: 48 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

48 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 42 - 13 variaveis

Médias:
3,97 0,83 0,75 18,99 566 7927 6,75 53,17 138,99 4,91
10,46 15,76 55,54

Variancias:
1,12 0,02 0,03 24,20 4,22 628,87 4,99 112,26 1.664,20 1,30
10,02 540 320,20

Correlagoes:

X1 e X2 =0,70 X1 e X3 = 0,82 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 =0,85
X3 e X6 = 0,25 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,55 )% e )(9 = 0,78
)%e >(|0=0,89 )(109 )(11=0,30 )(]16 )(12=0,85 )(129 )(13=0,70

Semente: 18 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

18 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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Populacao 43 - 13 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 42, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 = 0,70 X1 e X3 = 0,82 X2 e X4 = 0,38 X3 e X5 = 0,45
X3 e X6 = 0,25 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,55 )% e )Q‘) = 0,78
)%e ><|0=0,89 Xme )(]1=0,30 ><|1e X12=0,65 )(126 )(13=0,70

Semente: 18 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

18 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 44 - 13 variaveis

Médias e variancias iguais as da populacdo 42, senndo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =O,7O X»] e X3 =O,82 X2 e X4 =0,68 X3 e X5 =0,45
X3 e Xg =0,76 X4 e X; =0,88 X5 e Xg =0,55 Xse X5=0,78
)(99 )(10=O,89 )(108 )(11=0,30 )(119 X12=0,65 )(129 )(13=O,70

Semente: 18 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

18 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 45 - 13 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 42, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =0,70 X1 e X3 = 0,42 X2 e X4 = 0,86 X3 e X5 = 0,45
X3 e X6 = 0,76 X4 e X7 = 0,88 X5 e X8 = 0,55 )% e )% = 0,95
)%e >(|0=0,89 )(109 )(11=O,30 )(]16 )(12=0,85 X129 X13=O,70

Semente: 18 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

18 (para gerar as variaveis normais multivariadas)



138

Populacao 46 - 13 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 42, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X1 e X2 =O,90 X1 e XB =0,62 X2 e X4 =0,86 X3 e X5 =0,45
X3 e Xg =0,76 X, e X; =0,88 X5 e Xg =0,55 X5 e Xg =095
)(99 )(10=O,89 )(108 )(11=0,40 )(119 X12=0,85 )(129 )(13=O,30

Semente: 18 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

18 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 47 - 14 variaveis

Médias:
104,66 0,83 0,75 138,90 5,66 79,27 6,75 6,92 98,99 4,91
10,46 14,76 55,54 19,62

Variancias:
2.198,99 0,02 0,003 960,00 6,22 1.128,87 6,99 5,39 890,00 1,30
18,02 6,39 320,20 66,53

Correlagoes:

X; e X, =0,70 Xy e X3 =0,82 X, e X, =068 X5 e X5 =045
X3 e X5 =076 X4 e X7 =0,88 X5 e Xg =0,55 X5 e X =078
X5 e Xg=0,89 Xige %X1=0,30 Xi1e X2=0,65 Xipe X3=0,70
Xize X4 =086

Semente: 19 (para gerar as variaveis normais bivariadas

19 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 48 - 14 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagado 47, sendo algumas
correlacdes diferentes.

Correlagoes:

Xie Xy, =-0,35 Xi e X3 =0,82 X, e X4 =0,68 X3 e X5 =045
X5 e Xg =076 X, e Xy =048 Xs e Xg =055 X5 e Xg=0,78
X e X40=0,89 Xi0e X44= 0,30 X1e X4p=0,65 Xipe X43=0,70
Xize X4=086

Semente: 19 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

19 (para gerar as variaveis normais multivariadas)



Populacao 49 - 14 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 47,

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

Xq e X, =-0,35 Xy e X3 =0,82 X, e X, =098
X5 e Xg =0,86 X, e X; =048 X5 e Xg =0,25
Xg e X40= 0,89 X0e X41= 0,30 X,1e Xy, = 0,65
Xize X, =086

Semente: 19 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

19 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 50 - 14 variaveis
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sendo algumas

X3 e Xs =0,45
Xse X =078
)(126 )(13=0,90

Médias e variancias iguais as da populagdo 47, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

Xie Xy =-0,95 Xi e X3 =0,82 X, e X4 =0,70
X e Xg =0,86 X, e Xy =048 Xs e Xg =0,85
Xg e Xg=0,89 Xige X;1= 0,30 X1e X5 =065
Xize X4 =086

Semente: 99 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

99 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 51 - 14 variaveis

X3 e X5 =0,45
Xse X =078
Xige X13=0,70

Médias e variancias iguais as da populagdo 47, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

Xy e X, =-0,65 Xy e X3 =0,82 X, e X4 =0,70
X5 e Xg =086 X, e X; =048 X5 e Xg =025
Xg e X;g=0,89 Xige X;1= 0,30 X1e X4p=0,65
Xize X4=086

Semente: 99 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

99 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

X3 e X5 =0,45
X5 e X =078
Xige Xi3=0,40



Populacgao 52 - 15 variaveis

Médias:
16,27 4,66
8,71 1,58
Variancias:
8,13 1,66
3,46 0,20

Correlagoes:
X4 e X, =0,70
X3 e Xg =0,76
X5 e X5=0,89
Xize X4=086

86,33 2.547,36

10,07 4,91

434,72 359.158,00

4,01 6,90

Xy e X3 =0,82
X, e X; =0,88
Xjpe X1=0,30
Xise X5=0,15

2,95 0,83

0,29 0,10

X2 e X4 =0,68
X5 e Xg =0,55

Xi1e X42=0,65

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 53 - 15 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagao

correlagdes diferentes.

Correlagoes:
X4 e X, =0,40
X5 e Xg =0,86
X5 e X5=0,89
Xize X, =086

Xy e X3 =0,82
X, e X; =028
Xjpe X1=0,30
Xiq € X5=095

X2 e X4 =0,98
X5 e Xg =0,55

Xi1e X42=0,65

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 54 - 15 variaveis

Médias e varidncias iguais as da populagao

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
Xi e X, =0,30
X3 e Xg =0,86
X5 e Xg=0,29
Xize X4=086

Xie X3 =072
X, e Xy =028
Xjpe X1=0,30
Xi4e Xi5=0,15

X2 e X4 =0,68
X5 e X8 =O,65

X1 X42=0,65

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

0,75

0,05
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138,99 1,45

1.664,20 0,13

X3 e X5 =0,45
Xse X =078
Xige X13=0,70

52, sendo algumas

X3 e X5 =0,45
Xse X =078
Xige X13=0,70

52, sendo algumas

X3 e Xs =0,25
X5 e X =078
Xize %43=0,70



Populagao 55 - 15 variaveis
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Médias e varidncias iguais as da populagdo 52, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
Xi e X, =0,80
X3 e Xg =0,86
X5 e X5=0,29
Xize X, =086

Xie X3 =072
X, e X; =068
Xjpe X1=0,30
X4 e X5=0,15

X2 e X4 =0,68
X5 e X8 =O,85

><|1e X12= 0,65

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 56 - 15 variaveis

X3 e Xs =0,25
Xse X =078
Xize %43=0,70

Médias e variancias iguais as da populagdo 52, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
Xy e X, =0,80
X3 e Xg =0,86
X5 e X0=0,69
Xize X4 =086

X;e X3 =072
X, e X; =0,38
Xipe %1=0,30
Xiae %5=055

X2 e X4 =-0,68
X5 e X8 =0,85

Xjqe Xi2=0,65

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 57 - 16 variaveis

Médias:
104,64 0,84
10,46 14,76
Variancias:
1.698,90 0,095
18,02 6,39

Correlagoes:
Xy e X, =0,70
X3 e Xg =0,76
X5 e X=0,89
Xize X, =086

0,75
55,53

0,027
520,19

168,90 5,66

19,62 45,97
3.642,00 3,22
66,54 61,85

Xy e X3 =082
X, e X; =0,88
Xme X11=0,30
Xise X5=0,15

6,75 6,91

828,87 6,99 5,39
54,46

X, e X, =0,68
X5 e Xg =055
X1 Xi2=0,65
Xise Xi6=0,70

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

X3 e X5 =0,70

X5 e X5 =0,78
Xize X43=0,70
138,99 4,91
1.664,00 1,31

X5 e X5 =045
X5 e X5 =0,78
Xize X43=0,70



Populacao 58 - 16 variaveis
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Médias e varidncias iguais as da populagdo 57, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X4 e X, =0,40
X3 e Xg =0,76
X5 e X5=0,29
Xize X4=086

X, e X3 =0,89
X, e X; =0,88
Xjpe X1=0,30
Xig € X5=0,75

X, e X4 =0,68
X5 e Xg =0,55
Xi1e X42=0,65
Xi5e X6=0,70

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 59 - 16 variaveis

Médias e varidncias iguais as da populagao

correlagdes diferentes.

Correlagoes:
X4 e X, =0,40
X5 e Xg =0,76
X5 e Xig=0,92
Xize X4 =086

X; e X3 =0,89
X, e X; =0,88
Xjpe X1=0,30
X € X5=0,15

X, e X4 =0,68
X5 e Xg =0,55
Xi1e X42=0,65
X56 Y= 060

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 60 - 16 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagao

correlagdes diferentes.

Correlagoes:
X; e X, =0,40
X3 e Xg =0,26
Xy & %= 0,92
Xize X4=086

Xy e X3 =0,89
X, e X; =088
Xjpe X1=0,30
X4 e Xi5=0,15

X, e X, =068
X5 e Xg =055
Xi1e X=0,65
X15e X16=0'75

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

X3 e X5 =0,45
Xse X =078
Xige X13=0,70

57, sendo algumas

X3 e X5 =0,45
Xse X =078
Xige X13=0,70

57, sendo algumas

X3 e Xs =0,45
X5 e X =078
Xize %43=0,70



Populacao 61 - 16 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagao

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e X, =0,90
X3 e Xg =0,26
Xy & %= 0,82
Xize X, =086

Xy e X5 =0,49
X, e X; =0,88
Xjpe X1=0,30
X4 € X45=0,65

X, e X, =068
X5 e Xg =0,55
X1 X42=0,65
Xs6 Y= 0,75

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 62 - 17 variaveis

Médias:
5,66 79,27
45,97 29,68
Variancias:
6,22 1.128,87
21,85 22,46

Correlagoes:
Xy e X, =0,70
X3 e Xg =0,76
X5 e X=0,89
Xize X4 =086

6,75
-1,08

6,99
0,08

6,92 105,35
19,85 2,52
5,39 1.702,13
22,73 1,08

Xy e X3 =082
X, e X; =0,88
Xipe %1=0,30
Xiae %5=025

4,91 10,46
15,00 8,04
1,30 18,02
25,03 2,33

X, e X, =0,68
X5 e Xg =055
X1 Xi2=0,65
X15€ X16=0,7O

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 63 - 17 variaveis

143

57, sendo algumas

X3 e Xs =0,45

Xse X =078
)(12 e )(13 =0,80
55,54 4,31
420,20 1,03

X5 e X5 =045
X5 e X5 =0,78
Xize X43=0,70
X166 X17=-0,60

Médias e variancias iguais as da populagdo 62, sendo algumas

correlacdes diferentes.



Correlagoes:
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X; e X, =0,20 Xy e X3 =0,82 X, e X, =0,38 X5 e X5 =045
X5 e Xg =076 X, e Xy =0,88 Xs e Xg =055 X5 e X9=0,78
Xg e Xg=0,89 Xige X;1= 0,30 X1e X4 =095 Xipe Xj3=0,70
Xize X4=086 X4 € X5=025 Xi5e X6=0,70 Xige %47=-0,80

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 64 - 17 variaveis

Médias e varidncias iguais as da populagdo 62, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e X, =0,50 X; e X3 =0,82 X, e X4 =0,38 X5 e X5 =045
X3 e Xg =0,96 X4 e X; =0,88 X5 e Xg =0,55 Xse X5=0,78
X5 e Xi=0,89 X0 X4=0,30 X1e X,=085 Xipe X3=0,70
Xize X4=086 X4 € X5=0,15 Xi5e X6=0,30 Xige %47=-0,80

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 65 - 17 variaveis

Médias e varidncias iguais as da populagao

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =O,50

X»] e X3 =O,82

X2 e X4 =O,68

62, sendo algumas

X3 e X5 =0,45

X3 e XB =0,96 X4 e X7 =0,88 X5 e X8 =0,55 )% e )% = 0,82
)%e )(10=O,80 )(106 )(11=O,73 )(116 X12=0,85 X126 X13=O,7O
Xize X, =086 X4 € X45=0,65 Xj5e Xi6=0,30 Xige X7=-0,80

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)



Populacgao 66 - 17 variaveis
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Médias e variancias iguais as da populagdo 62, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X1 e X2 =O,80

X»] e X3 =O,52

X3 e XB =0,90 X4 e X7 =0,88
)%e )(10=O,80 )(106 )(11=O,73
Xize X4=086 Xi4 € X5=0,65

X2 e X4 =O,68 X3 e X5 =0,45

Semente: 96 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

96 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 67 - 18 variaveis

Médias:
1,45 8,71 6,75 6,92
45,97 29,68 0,54 19,85
Variancias:
0,13 3,46 6,99 5,38
81,85 42,46 0,01 22,73

Correlagoes:
X1 e X2 =O,7O

105,35
1,54

1.702,13
0,16

X»] e X3 =O,82

X3 e Xg =0,76 X4 e X7 =0,88
Xg e Xg=0,89 Xige X1= 0,30
Xize X4=086 X4 € X5=025
X17e X18=0,40

4,91
15,00

1,30
25,03

X5 e Xg =0,55 Xse X5=0,82
X1e X42=0,85 Xize X13=0,70
Xi5e X6=0,30 Xige %47=-0,70
10,46 14,76 7,24 4,31
1,37 8,04
18,02 6,39 3,92 1,03
0,18 2,33

X2 e X4 =O,68 X3 e X5 =0,45

X5 e Xg =0,55 Xse X=0,78
%1€ X42=0,65 Xize X13=0,70
Xj5e Xi6=0,70 Xige X7=-0,60

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 68 - 18 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 67, sendo algumas

correlagdes diferentes.



Correlagoes:
X4 e X, =0,30
X5 e Xg =096
X5 e X5=0,89
Xize X4=086
X7€ Xg=0,20

Xy e X3 =0,82
X, e X; =0,68
Xjpe X1=0,30
X4 € X5=025

X, e X4 =0,68
Xs e Xg =055
Xi1e X2=10,65
Xise Xi6=0,80

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 69 - 18 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagao

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X4 e X, =0,65
X5 e Xg =0,76
Xy € X40=0,89
Xize X4 =086
%7€ Xg=0,60

Xy e X3 =0,82
X, e X; =028
Xjpe X1=0,70
X4 € X5=0,75

X, e X4 =0,68
Xs e Xg =0,85
X1e X42=0,85
X6 Xig= 0,80

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 70 - 18 variaveis

146

X3 e X5 =045
X5 e X5 =078
Xige X13=0,70
Xige Xi7=-0,60

67, sendo algumas

X3 e X5 =085
X5 e X =078
Xige X13=0,70
X169 X17=0,40

Médias e variancias iguais as da populagdo 67, apenas algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
Xie X, =085
X3 e Xg =0,80
Xy & %= 0,80
Xize X4 =068
Xi7e Xg=0,95

Xie X3 =072
X, e X; =068
Xjpe X1=0,90
X4 € X45=0,75

X, e X, =088
X5 e Xg =055
Xi1e X42=0,69
X X = 0.80

Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

X3 e X5 =075
X5 e X =078
Xige X13=087
Xige X7=0,40



Populacao 71 - 18 variaveis

Médias e variancias iguais as da

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
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populagdo 67, apenas algumas

X; e X5 =040 X e X3 =072 X, e X4 =0,68 X3 e X5 =075
X3 e X6 =O,86 X4 e X7 =O,38 X5 e X8 =O,65 )% e )Q‘) = 0,78
)%e ><|0=0,89 Xme )(]1=0,30 ><|1e X12=0,25 )(126 )(13=0,70
Xize X4=0,26 X4 X5=025 Xi5€ %= 0,60 Xige X7=-0,70
Xi7e Xg=0,30
Semente: 56 (para gerar as variaveis normais bivariadas)
56 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
Populagao 72 - 19 variaveis
Médias:
9,13 0,83 0,74 11,68 5,66 79,27 6,75 7,23 4,31 6,77
29,68 0,30 4,42 2,51 1,94 111,67 1,37 8,04 6,78
Variancias:
4,03 0,02 0,03 4,92 6,22 112887 6,99 3,91 1,02 3,11
42,45 0,008 0,91 1,08 050 230498 0,20 2,33 3,98

Correlagoes:

X; e Xy =070 X; e X3 =0,82 X, e X, =068 X3 e X5 =045
X3 e Xg =076 X4 e X7 =0,88 Xs e Xg =055 Xs e Xg=0,78
Xy & Xi0=0,89 Xige %1=0,30 Xiqe X5 =0,65 Xipe Xi3=0,70
X130 X4 = 086 X4 @ X5=025 X5 @ Xig=0.70 X6 © X7 =-0.60
Xi7e Xig=040 Xige Xig=087

Semente: 66 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

66 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 73 - 19 variaveis

Médias e varidncias iguais as da populagdo 72, sendo algumas

correlacdes diferentes.



Correlagoes:
X4 e X, =0,30
X5 e Xg =0,76
X5 e Xg=0,92
Xize X4=086
X7€ Xg=0,20

Xy e X3 =0,82
X, e X; =0,88
Xjpe X1=0,30
X4 € X5=025
Xig e Xig= 0,87

X, e X4 =0,68
Xs e Xg =055
Xi1e X2=10,65
Xise Xi6=0,50

Semente: 66 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

66 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacao 74 - 19 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagao

correlagdes diferentes.

Correlagoes:
X4 e X, =0,50
X5 e Xg =0,76
Xg € X40=0,92
Xize X4 =086
X17 e X18 =0,20

Xy e X3 =0,82
X, e X; =0,88
Xjpe X1=0,30
Xig € X5=095
Xpe Xg = 0,57

X, e X, =0,78
Xs e Xg =055
Xi1e X42=0,65
X6 Xg=0.70

Semente: 66 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

66 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 75 - 19 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagao

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
Xie X, =045
X3 e Xg =0,86
Xy e X=0,87
Xize X4 =086
Xi7e Xg=0,60

X; e X3 =0,82
X, e X; =068
Xjpe X1=0,30
Xi4€ X45=0,65
Xige Xig=027

Xy e X, =0,78
X5 e Xg =055
Xi1e X42=0,65
X6 Xg=0.70

Semente: 66 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

66 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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X3 e X5 =045
X5 e X5 =078
Xige X3=0,80
Xige Xi7=-0,60

72, sendo algumas

X3 e X5 =045
X5 e X =078
Xige X13=0,80
X168 X17=-0,30

72, sendo algumas

X3 e X5 =025
X5 e X =078
Xige X13=0,80
Xige %7=-0,30
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Populacgao 76 - 19 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 72, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

Xie X, =075 Xie X3 =082 Xy e X, =0,78 X3 e X5 =025
X3 e X5 =076 X4 e X7 =0,88 X5 e Xg =0,55 Xse X =078
X5 e X0=0,87 Xige %X1=0,30 Xi1e X=0,65 Xipe Xi3=0,80
Xize X, =086 X4 € X5=0,65 Xi5€ X6=0,70 Xipe X7=-0,30
X7 e %= 060 X e Xg=077

Semente: 76 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

76 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 77 - 20 variaveis

Médias:
1,45 8,71 6,75 1,63 105,35 4,91 10,46 14,76 55,54 19,62
45,97 29,68 0,30 19,85 0,76 15,00 111,67 1,37 8,04 6,78
Variancias:
0,13 3,46 6,99 0,11 1.072,13 1,30 18,02 6,39 820,19 66,53
61,85 52,46 0,01 22,73 0,12 25,04  2.304,98 0,19 2,33 3,99

Correlagoes:

X4 e X, =0,70 Xy e X3 =082 X, e X, =0,68 X5 e X5 =045
X3 e Xg =0,76 X, e X; =0,88 X5 e Xg =055 X5 e Xg =078
X e Xi0=0,89 X0e X41= 0,30 X1 X4p= 0,65 Xipe X43=0,70
Xize %= 086 X4 © 5= 025 X6 Xg=0.70 X6 Xi7 =060
Xi7e Xig=040 Xige Xig=087 Xige X50=0,10

Semente: 06 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

06 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populagao 78 - 20 variaveis

Médias e varidncias iguais as da populagdo 77, sendo algumas

correlacdes diferentes.



Correlagoes:
X4 e X, =0,50
X5 e Xg =0,76
Xg e X10 =0,49
Xize X4=086
Xi7€ Xig=0,40

Xy e X3 =0,82
X, e X; =0,88
Xjpe X1=0,90
X4 € X5=025
Xig e Xig= 0,87

Xy e X, =028
X5 e Xg =0,55
Xi1e X42=0,65
Xi5e X6=0,70
Xige Xo=0,70

Semente: 06 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

06 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 79 - 20 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagao

correlagdes diferentes.

Correlagoes:
X4 e X, =0,90
X5 e Xg =0,76
Xy € X40=0,89
Xize X4 =086
K7€ Xg=0,86

Xy e X3 =0,72
X, e X; =0,80
Xjpe X1=0,60
X4 € X5=0,75
X Xog =047

X, e X, =0,88
Xs e Xg =0,65
Xi1e X42=0,50
X156 X16=0,85
)Qge X20=O,80

Semente: 06 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

06 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

Populacgao 80 - 20 variaveis
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X3 e X5 =085
X5 e X5 =078
Xige X13=0,70
Xige Xi7=-0,60

77, sendo algumas

X3 e X5 =085
X5 e X =078
Xige X13=0,70
X168 X17=-0,70

Médias e variancias iguais as da populagdo 77, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:
X; e X, =0,86
X3 e Xg =0,76
Xy & %= 0,80
Xize X4 =086
Xi7e Xg=0,60

Xie X3 =072
X, e X7 =0,80
Xjge X1=0.78
Xiqe X5=0,75
Xige Xig= 0,87

X, e X, =080
X5 e Xg =0,65
X1e X42=0,55
X6 Xg=0.75
Xige X =0,70

Semente: 06 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

06 (para gerar as variaveis normais multivariadas)

X3 e X5 =0,85
X5 e X =078
Xige X13=0,70
Xige X47=-0,80
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Populacao 81 - 20 variaveis

Médias e variancias iguais as da populagdo 77, sendo algumas

correlacdes diferentes.

Correlagoes:

X; e X, =0,30 Xie X3 =072 X, e X4 =0,28 X3 e X5 =065
X3 e X5 =086 X4 e X7 =0,70 X5 e Xg =0,55 Xse X =078
X5 e Xg=0,95 Xige X1=0,60 Xi1e X=0,65 Xipe X3=0,40
Xize X, =086 X4 X5=075 Xi5e Xi6=0,25 Xige X7=-0,80
Xi7e Xig=040 Xige Xig=077 Xige X0 = 0,60

Semente: 06 (para gerar as variaveis normais bivariadas)

06 (para gerar as variaveis normais multivariadas)
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APENDICE 2 - TESTE DE ESFERICIDADE DE BARTLETT E ESTATISTICA

DE ADEQUABILIDADE DA AMOSTRA (MSA)

QUADRO A.2.1 - TAMANHOS DE AMOSTRA, NUMERO DE VARIAVEIS, TESTE DE ESFERICI-DADE DE BARTLETT E ESTATISTICA
MSA, SEGUNDO POPULAGAO AMOSTRADA

continua
POPULACAO D'II'EAL/I’\/;(I\)I:(I?:A N\;JAI\;I{IIE;\(/DEIIDSE TESTE DE ESFERICIDADE DE BARTLETT ESTATISTICA
AMOSTRADA (n) ®) Estatistica G. L Valor-p MSA
1 27 5 109,4056 10 0,0000 0,6890
2 26 5 97,2277 10 0,0000 0,5271
3 26 5 105,7238 10 0,0000 0,5403
3 59 5 236,2248 10 0,0000 0,5262
4 24 5 128,2171 10 0,0000 0,5590
4 54 5 253,8502 10 0,0000 0,6766
5 24 5 56,7742 10 0,0000 0,5151
6 24 5 103,5423 10 0,0000 0,5241
7 30 6 110,9042 15 0,0000 0,6450
8 30 6 180,0705 15 0,0000 0,6646
9 30 6 101,0484 15 0,0000 0,5252
10 30 6 133,3047 15 0,0000 0,7052
1 31 6 106,5103 15 0,0000 0,7325
12 39 7 219,2075 21 0,0000 0,6791
13 39 7 184,2687 21 0,0000 0,6122
14 39 7 184,0143 21 0,0000 0,6396
15 39 7 214,3797 21 0,0000 0,7430
16 39 7 2259117 21 0,0000 0,7201
17 44 8 384,2807 28 0,0000 0,8237
18 44 8 312,1709 28 0,0000 0,6796
19 44 8 267,8601 28 0,0000 0,5815
20 44 8 234,3451 28 0,0000 0,5939
21 44 8 218,9010 28 0,0000 0,6142
22 46 9 272,4551 36 0,0000 0,7254
23 46 9 278,8216 36 0,0000 0,6843
24 46 9 217,9345 36 0,0000 0,6456
25 46 9 201,0899 36 0,0000 0,6210
26 46 9 234,6816 36 0,0000 0,6394
27 46 10 376,0085 45 0,0000 0,7924
28 46 10 306,7559 45 0,0000 0,7338
29 47 10 378,3792 45 0,0000 0,8149
30 47 10 435,0023 45 0,0000 0,8273
31 47 10 354,7565 45 0,0000 0,7674
32 56 1 361,2456 55 0,0000 0,7246
33 55 1 382,8642 55 0,0000 0,7092
34 55 1 407,9247 55 0,0000 0,6699
35 55 1 444,1666 55 0,0000 0,6820
36 55 1 526,3939 55 0,0000 0,7350
37 50 12 432,4518 66 0,0000 0,6667
38 50 12 366,0033 66 0,0000 0,6551
39 50 12 468,5575 66 0,0000 0,7427
40 50 12 496,8471 66 0,0000 0,7303
41 50 12 476,5809 66 0,0000 0,7138
42 49 13 475,1039 78 0,0000 0,6576
43 49 13 381,6958 78 0,0000 0,6191
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QUADRO A.2.1 - TAMANHOS DE AMOSTRA, NUMERO DE VARIAVEIS, TESTE DE ESFERICI-DADE DE BARTLETT E ESTATISTICA
MSA, SEGUNDO POPULAGAO AMOSTRADA

conclusao
- TAMANHOS NUMERO DE .
;’\CA)ZLSJ_LI_?\&;(; DE AMOSTRA VARIAVEIS TESTE DE ESFERICIDADE DE BARTLETT EST’?;SISATICA
(n) (9]

44 49 13 454,9799 78 0,0000 0,7236
45 49 13 581,4072 78 0,0000 0,7493
46 50 13 623,8040 78 0,0000 0,7812
47 76 14 901,3803 91 0,0000 0,6924
48 76 14 756,0524 91 0,0000 0,6662
49 76 14 1.025,2970 91 0,0000 0,7035
50 76 14 937,7240 91 0,0000 0,7856
51 76 14 716,5425 91 0,0000 0,7411
52 56 15 740,8990 105 0,0000 0,7577
53 56 15 898,0560 105 0,0000 0,6825
54 56 15 488,9463 105 0,0000 0,6283
55 56 15 667,2090 105 0,0000 0,6961
56 56 15 674,2128 105 0,0000 0,7361
57 67 16 795,6372 120 0,0000 0,7014
58 67 16 763,9589 120 0,0000 0,7118
59 67 16 807,6650 120 0,0000 0,6680
60 67 16 832,2709 120 0,0000 0,6774
61 67 16 753,6208 120 0,0000 0,7080
62 78 17 973,4270 136 0,0000 0,6961
63 77 17 1.086,4310 136 0,0000 0,7085
64 77 17 1.123,2860 136 0,0000 0,6970
66 78 17 1.151,3290 136 0,0000 0,7503
67 67 18 866,3990 153 0,0000 0,6667
68 66 18 884,9783 153 0,0000 0,6474
69 66 18 1.059,4500 153 0,0000 0,7771
70 66 18 1.177,8040 153 0,0000 0,7785
71 66 18 696,2197 153 0,0000 0,6648
72 79 19 1.109,9900 171 0,0000 0,6561
73 78 19 1.130,4670 171 0,0000 0,6642
74 78 19 1.272,6440 171 0,0000 0,7467
75 79 19 1.080,8460 171 0,0000 0,7234
76 79 19 1.196,6330 171 0,0000 0,6995
77 109 20 1.548,5490 190 0,0000 0,7066
78 110 20 1.701,5970 190 0,0000 0,7345
79 110 20 2.165,9150 190 0,0000 0,8072
80 110 20 2.033,8800 190 0,0000 0,8151
81 110 20 1.662,7950 190 0,0000 0,7666

FONTE: Dados obtidos por simulagédo Monte Carlo
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APENDICE 3 - SCRIPTS DO SISTEMA R

SCRIPT 1

Este scrip, constréi a funcao densidade de probabilidade, da distribuicao normal

bivariada.

d2normal<-function (x1l,x2,mil,mi2,sigl,sig2,r) {
z1<-(x1-mil) /sigl
7z2<-(x2-mi2) /sig2
return (exp (=0.5/(1-r"2) * (z1"2-2*r*z1*22+22"2) )/
(2*pi*sqrt (1-r"2) *sigl*sig2))
}
grafico<-function(mil,mi2,sigl,sig2, r) {
M=50
x1<-seq(mil-5*sigl,mil+5*sigl, length=M)
x2<-seq(mi2-5*sig2,mi2+5*sig2, length=M)
f<-matrix (0,M,M)
for (i in 1:M)
for (j in 1:M)
fli,jl<-d2normal (x1[i],x2[j],mil, mi2,sigl,sig2,r)
persp(xl,x2,f,theta=30,phi=30,expand=0.5,col="1ightgreen”", ltheta=120,
shade=1,xlab="X1",ylab="X2", zlab="densidade")
}

grafico(0,0,1,1,0) # correlacdo zero

SCRIPT 2

Este script executa as seguintes fungdes:

a) gera as variaveis normais bivariadas e, a partir delas, as normais
multivariadas;

b) calcula os tamanhos de amostras para os erros relativos definidos, para nivel
de 95% de confianga;

c) aplica a analise fatorial para os dados populacionais;

d) aplica a analise fatorial para os dados amostrais e calcula as estimativas
médias;

e) calcula o viés, variancia e erro quadratico médio das estimativas do modelo

fatorial ortogonal.

tempol=Sys.time () # inicio da contagem do tempo

f==================== gera varidveis normais bivariadas #
require (MASS)

p<-20 # definindo o numero de varidveis
# definindo as médias

m<-c(1.45,8.71,6.75,1.63,105.35,4.91,10.46,14.76,55.54,19.62,45.97,
29.68,0.30,19.85,0.76,15.00,111.67,1.37,8.04,6.78)



# definindo as varidncias

v<-c(0.13,3.46,6.99,0.11,1702.13,1.30,18.02,6.39,650.19,66.53,61.85,52.46,
0.01,22.73,0.09,25.04,2304.98,0.19,2.33,3.99)

# definindo os coeficientes de correlacéo

r<-c(0.70,0.82,0.68,0.45,0.76,0.88,0.55,0.78,0.89,0.30,0.65,0.70,0.86,0.25,

0.70,-0.60,0.40,0.87,0.10)
n=100000 # nUmero de observacdes
set.seed (6)

x1<-m[l]+sqgrt(v[1l]) *rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x1 e x2

x2<-m[2]+r[1]* (sqrt(v[2])/sqrt(v[1l])) *(x1-m[1])+sqgrt(v[2]*(1-

r[1]1**2))*rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x1 e x3

x3<-m[3]+r[2]* (sqrt(v[3])/sqgrt(v[1l]))* (x1-m[1])+sqrt(v[3]* (1-

r[2]**2))*rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x2 e x4

x4<-m[4]+r[3]* (sqrt(v[4])/sqrt(v[2])) *(x2-m[2]) +sqgrt(v[4]* (1-

r[3]**2)) *rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x3 e x5

x5<-m[5]+r[4]* (sqrt(v[5])/sqgrt(v[3]))* (x3-m[3])+sqrt(v[5]* (1-

r[4]**2))*rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x3 e x6

x6<-m[6]+r[5]* (sqrt(v[6])/sqgrt(v[3]))* (x3-m[3])+sqrt(v[6]* (1-

r[5]**2)) *rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x4 e x7

XT7<-m[7]+r[6]* (sqrt(v[7])/sqrt(v[4]))* (x4-m[4]) +sqrt(v[7]*(1-

r[6]**2))*rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x5 e x8

x8<-m[8]+r[7]* (sqrt(v[8])/sqgrt (v[5]))* (x5-m[5])+sqrt(v[8]* (1-

r[(7]1**2))*rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x6 e x9

x9<-m[9]+r[8]* (sqrt (v [9]) /sqrt (v[6])) *(x6-m[6])+sqgrt (v[9]* (1-

r[8]**2))*rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x9 e x10

x10<-m[10]+r[9]* (sqrt (v[10])/sqrt(v[9]))* (x9-m[9])+sqrt (v[10]* (1-

r[9]**2))*rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x10 e x11
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x11<-m[11]+r[10]* (sqrt(v[11l])/sqgrt(v[10]))* (x10-m[10])+sqgrt(v[11]*(1-r[10]**2))*

rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x11 e x12

x12<-m[12]+r[11]* (sqrt(v[12])/sqgrt(v([11l]))*(x11-m[11])+sqgrt(v[12]* (1-r[11]**2))*

rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x12 e x13

x13<-m[13]+r[12]* (sqrt(v[13])/sqgrt(v[12]))*(x12-m[12]) +sqrt (v[13]*(1-r[12]**2))*

rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x13 e x14

x14<-m[14]1+r[13]* (sqrt(v[14])/sqgrt(v([13]))* (x13-m[13])+sqrt(v[14]* (1-r[13]**2))*

rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x14 e x15

x15<-m[15]+r[14]* (sqrt (v[15])/sqgrt(v[14]))* (x14-m[14])+sqrt (v[15]* (1-r[14]**2))*

rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x15 e x16

x16<-m[16]+r[15]* (sqrt(v[16])/sqgrt(v[15]))* (x15-m[15])+sqrt(v[16]* (1-r[15]**2))*

rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x16 e x17

x17<-m[17]+r[16]* (sqrt(v[17])/sqgrt(v([16]))* (x16-m[16])+sqrt(v[17]*(1-r[16]**2))*

rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x17 e x18

x18<-m[18]+r[17]* (sqrt(v[18])/sqrt(v[17])) *(x17-m[17])+sqrt(v[18]* (1-r[17]**2))*

rnorm(n,0,1)
# correlacdo entre x18 e x19

x19<-m[19]+r[18]* (sqrt (v[19])/sqgrt(v[18]))* (x18-m[18])+sqgrt (v[19]* (1-r[18]**2))*

rnorm(n,0,1)
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# correlacdo entre x19 e x20
x20<-m[20]+xr[19]* (sqrt (v[20])/sqrt (v[19])) *(x19-m[19])+sqgrt (v[20]* (1-r[19]**2))*
rnorm(n,0,1)

dados<-cbind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12,x13,x14,x15,x16,x17,
x18,x19,x20)

mil<-mean (x1)

mi2<-mean (x2)

mi3<-mean (x3)

mid<-mean (x4)

mib5<-mean (x5)

mi6<-mean (x6)

mi7<-mean (x7)

mi8<-mean (x8)

mi9<-mean (x9)

mil0<-mean (x10)

mill<-mean (x11)
mil2<-mean (x12)
mil3<-mean (x13)
mil4<-mean (x14)
mil5<-mean (x15)
mil6<-mean (x16)
mil7<-mean (x17)
mil8<-mean (x18)
mil9<-mean (x19)
mi20<-mean (x20)

si<-cov (dados)

ri<-cor (dados)

mi<-cbind(mil,mi2, mi3,mi4, mi5, mi6, mi7, mi8, mi9, mil0, mill, mil2, mil3,mil4,
mil5, mil6, mil7,mil8, mil19, mi20)

#mi # vetor de médias

#si # matriz de covaridncias

#ri # matriz de correlacéo

p<-ncol (dados) # numero de varidveis

#==== gera a distribuicdo normal multivariada a partir do vetor de médias
#==== e matriz de covaridncia, obtida acima (mi e si)

set.seed (0)

y<-mvrnorm (100000, mi, si)
yl<=(y[,11)

y2<=(y[,21)
y3<=(y[,31)
ya4<-(y[,4])
y5<=(y[,5])
y6<-(y[,6])
y71<=(y[,71)
y8<-(y[,81])
y9<=(y[,9]1)
y1l0<-(y[,10])
y11<-(y[,11])
y12<_ (Y r 12] )
y13<-(y[,13])
yla<-(y[,14])
y15<-(y[,15])
ylée<-(y[,16])
y17<=(y[,17])
y18<-(y[,18])
y19<-(y[,19])
y20<-(y[,20])

dadosl<-cbind(yl,y2,y3,vy4,vy5,y6,y7,y8,vy9,y10,y11l,y12,y13,y1l4,y15,y1l6,y1l7,
vy18,y19,y20)
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s<-cov (dadosl) # calcula a matriz de covaridncia

write.table(s,"c:/sp l.csv",dec=",",sep=";",row.names=FALSE) # grava a matriz de
covaridncia

ylm<-mean (yl)
y2m<-mean (y2)
y3m<-mean (y3)
y4m<-mean (y4)
ybm<-mean (y5)
yém<-mean (y6)
y7/m<-mean (y7)
y8m<-mean (y8)
y9m<-mean (y9)
y1l0m<-mean (y1l0)
yllm<-mean(yl1l)
yl2m<-mean (yl2)
yl3m<-mean (y1l3)
yl4dm<-mean (yl4)
yl5m<-mean (yl5)
ylém<-mean (yl6)
yl7m<-mean (yl7)
y1l8m<-mean (y1l8)
y1l9m<-mean (y1l9)
y20m<-mean (y20)

m<-cbind(ylm, y2m, y3m, y4m, y5m, y6m, y7m, y8m, y9m, y10m, yl1lm, y12m,
y13m,yl4m, y15m, ylém, yl7m, y18m, y19m, y20m) # cria o vetor de médias

# grava o vetor de médias
write.table(m,"c:/mp 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)
errorel<-0.05 # Definindo o erro relativo

erro<-matrix(c(m*errorel),p,1) # Calculando os erros absolutos
conf<-0.95 #Definindo o nivel de confianca
alfa<-(l-conf)

z<-gnorm(l-(alfa/(2*p)))
z22<-z%*z
z2

# Calculando os tamanhos de amostras
n<-matrix(0,p,1)

for(i in 1:p){

n[i,1]<-(z2*s[i,1i])/(erro[i,1]*erro[i,1])

}

for (i in 1:p){

nl(i,1]}
write.table(n,"c:/n_1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE) # grava os

# tamanhos de amostras

n

# Andlise Fatorial para dados populacional

p<-ncol (dadosl) # 1& o nuimero de variaveis do arquivo dadosl
N<-nrow (dadosl) # 1& o numero de observacgdes do arquivo dadosl
r<-cor (dadosl) # calcula a matriz de correlacdo do arquivo dadosl

write.table(r,"c:/rp 1l.csv",dec=",",sep=";",row.names=FALSE) # grava a matriz
# de correlacdo

ee<-eigen (r, EISPACK=TRUE) # calcula os autovalores e autovetores
autoval<-ee$values # separa os autovalores

autovall<-matrix(0,p,1)



for (i in 1:p) {

autovall[i, ]<-autoval[i]}

autovalp<-t (autovall)

#autovall # autovalores da matriz de correl. pop.

# grava os autovalores
write.table(autovalp,"c:/autovalp_l.csv",dec=",",sep=";",row.names=FALSE)

autovet<-ee$vectors # separa os autovetores
fautovet

# grava os autovetores
write.table (autovet,"c:/autovetp l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

autovetl<-autovet

auto<-matrix(0,1,p) # seleciona os autovalores populacional >1
£<-0
for (i in 1:p){
if (autovall[i,]1>1) {(auto[l,i]=autovallli,])
f<-(£+1)}
}

autol<-matrix (c (auto[auto>=1]),1, f)
#autol # mostra os autovalores >1

exp<-autovall/ (sum(ee$values)) # calcula as explicacdes da cada autovalor

exp<-t (exp)
#exp

# grava as explicacgdes dos autovalores
write.table (exp,"c:/exp l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

expacun<-cumsum (exp) # explicacdo acumulada
#expacum

l<-matrix (0,p,ncol (autol))
for (k in 1l:ncol (autol)) {
for (i in 1:p){
1[i,k]<-round((sgrt(autol[l,k])*autovetl[i,k]),5)
I
lp<-t (1)
#1 # matriz dos carregamentos

# grava os carregamentos
write.table (lp,"c:/1 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

comun<-matrix (0,p,ncol (autol))
comunt<-matrix(0,p,1)
for (i in 1l:p){
for (k in 1l:ncol (1)) {
comun([i,k]<-1[1i,k]*1][

H}

i, k]

comunp<-t (comun)
#comun # calcula as comunalidades parciais

# grava as comunalidades
write.table (comunp,"c:/comun 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

for (i in 1:p){
comunt [i, ]<-sum (comun (i, ])

}

#comunt # calcula a comunalidade total

varesp<-matrix (0,i,1)
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for (i in 1:p) {
varespl[i, ]<-(l-comunt[i,])} # calcula as variadncias especificas

varespp<-t (varesp)

# varesp

# grava as var. especificas

write.table(varespp,"c:/varesp 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

# Obtém amostras de tamanhos definidos

N<-nrow (dadosl) # tamanho da populacéo
n<-776 # tamanho da amostra
niter<-1000 # numero de amostras
p<-ncol (dadosl) # numero de varidveis

autovalla<-matrix (0,niter,p)
vet<-array (0,dim=c (p,p,niter))
expacuml<-matrix (0,niter,p)
expla<-matrix (0,niter, p)
nlidos<-matrix (0,niter)

tl<-format (Sys.time (), "%X")
{windows (width = 7, height = 2)

for (j in l:niter) {

i<-round(runif(n,1,N),0)
amostral<-dadosl[i, ] # seleciona amostras

barplot(j, width=.8, horiz = T, xlim=c(0,niter), ylim=c(0,1),
col="red", main=paste(tl,"PROCESSANDO...","AMOSTRA: ", 73,
" - ", format(Sys.time (), "%$X")))

rl<-cor (amostral) # calcula a matriz de correlacdo amostral

eel<-eigen (rl, EISPACK=TRUE) # calcula os autovalores e autovetores
# amostral
autovala<-round (eel$values,5) # separa os autovalores

for (i in 1:p){
autovalla[j,i]l<-autovalal[il]} # cria a matriz de autovalores para as
# iteracdes

autoveta<-eelS$Svectors # separa os autovetores
# cria a matriz de autovetores para as iteracdes
for (i in 1:p){

for (k in 1l:p){

vet[i, k,Jjl<-autovetali, k]}}

autovetla<-vet

expla=autovalla/sum(eelS$values) # calcula as explicacgdes da cada autovalor

#expla

la<-array(0,dim=c (p, £f,niter))
for (j in l:niter) {
for (k in 1:f){
for (i in 1:p){
lali, k,jl<-round((sgrt (autovallal[j,k]) *autovetlali,k,31),5)
b}

#la # matriz dos carregamentos

comunl<-array(0,dim=c(p, f,niter))
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for (j in l:niter) {
for (i in 1:p){
for (k in 1:f){
comunl[i,k,j]l<-lali,k,jl*lali, k,7J]
P}

#comunl # calcula as comunalidades parciais

comuntl<-array(0,dim=c(p,1l,niter))
for (j in l:niter) {
for (i in 1l:p){
comuntl[i,,j]<-sum(comunl[i,,J])
I

#comuntl # comunalidades totais

varespl<-array (0,dim=c (p,1l,niter))

for (j in l:niter){

for (i in 1:p){
varespl[i,,Jjl<-(l-comuntl([i,,j])

}}

#varespl # variéncias especificas

+}
# Calculo dos valores médios

autovallam<-matrix (0,1, f)

for (i in 1:f){

autovallam[,i]<-mean (autovallal[,i])} # autovalores médios
autovallam

# grava os autovalores médios
write.table(autovallam,"c:/autovallam_l.csv",dec=",",sep=";",row.names=FALSE)

vetm<-matrix (0,p, f)
for (i in 1:p){
for (k in 1:f){
vetm[i, k]<-mean (vet[i,k,]) }}
#vetm # autovetores médios
write.table(vetm,"c:/vetm 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE) # grava os
autovetores médios

explam<-matrix(0,1,p)

for (i in 1:f){

explam[,i]<-mean (explal[,1i])} # explicagdo média dos autovalores
fexplam

# grava as expl. médias
write.table (explam,"c:/expalam l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

lam<-matrix(0,p, f)
for (i in 1:p){
for (k in 1:f){
lam[i,k]<-mean(la[i,k,])}} # matriz de carregamentos médios
lamp<-t (lam)
#lam

# grava os carregamentos médios
write.table (lamp,"c:/lam l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

comuntlm<-matrix(0,p, 1)

for (i in 1l:p){

comuntlm([i, ]<-mean (comuntl[i,,])} # comunalidades médias
comuntlp<-t (comuntlm)
#comuntlm

# grava as comunalidades médias
write.table (comuntlp,"c:/comuntlm 1.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)
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# Calculo do viés, variédncia e erro quadratico médio dos autovalores
autovallt<-t (autovall)

viesauto<-matrix (0,1, f)

for (k in 1:f){

viesauto[1l, k]<-(mean (autovallal[, k])-autovallt[1l,k])}
#viesauto # vies do autovalor

# grava o viés dos autovalores
write.table (viesauto,"c:/viesauto_l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

Vauto<-matrix (0,1, f)
for (k in 1:f){
Vauto[l,k]<-((niter-1)/niter) *var (autovallal[,k])}
#Vauto # varidncia do autovalor
# grava a varidncia dos autovalores
write.table(Vauto,"c:/Vauto 1l.csv",dec=",",sep=";",row.names=FALSE)

EQMauto<-Vauto+ (viesauto”"2)
#EQMauto # EQM do autovalor

# grava o EQM dos autovalores
write.table (EQMauto,"c:/EQMauto 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

# cadlculo do viés, variédncia e erro quadratico dos autovetores
viesvet<-matrix (0,p, f)
for (i in 1:p) {
for (k in 1:f){
viesvet[i, k]<-mean(vet[i,k,])-autovet[i,k]}}
#viesvet # viés do autovetor
# grava o viés dos autovetores
write.table (viesvet,"c:/viesvet l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

Vvet<-matrix (0, p, f)
for (i in 1l:p){
for (k in 1:f){
Vvet[i,k]<-((niter-1)/niter) *var(vet[i,k,])}}
#Vvet # varidncia do autovetor

# grava a varidncia dos autovetores
write.table (Vvet,"c:/Vvet 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

EQMvet<-Vvet+ (viesvet”"2)
#EQMvet # EQM do autovetor

# grava o EQM dos autovetores
write.table(EQMvet,"c:/EQMvet_l.csv",dec=",",sep=";",row.names=FALSE)

# cdlculo do viés, variédncia e erro quadratico médio dos carregamentos
viescar<-matrix (0,p, f)

for (i in 1:p) {
for (k in 1:f){

viescar[i,k]=mean(la[i,k,])-1[1i,k]}}
viescarp<-t (viescar)
#viescar # viés do carregamento

# grava o viés dos carregamentos
write.table (viescarp,"c:/viescar l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

Vcar<-matrix (0, p, f)
for (i in 1:p){
for (k in 1:f){
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Vecar[i,k]<-((niter-1)/niter) *var(lali, k,])}}
Vcarp<-t (Vcar)
#Vcar # variéncia do carregamento

# grava a varidncia dos carregamentos
write.table (Vcarp,"c:/Vcar 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

EQMcar<-Vcar+ (viescar”"?2)
EQMcarp<-t (EQMcar)
#EQMcar # EQM do carregamento

# grava o EQM dos carregamentos
write.table (EQMcarp,"c:/EQMcar l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

# cdlculo do viés, varidncia e erro quadratico médio das comunalidades

viescom<-matrix (0,p,1)
for (i in 1:p){
viescom[i,l]<-mean (comuntl([i,1,])-comunt([i,1]}
viescom<-round (viescom, 7)
viescomp<-t (viescom)
#viescom # viés das comunalidades

# grava o viés das comunalidades
write.table (viescomp,"c:/viescom 1l.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

Vcom<-matrix (0,p, 1)
for (i in 1l:p){
Vcom[i,1l]<-((niter-1)/niter) *var (comuntl[i,1,])}
Vcom<-round (Vcom, 7)
Vcomp<-t (Vcom)
#Vcom # varidncia das comunalidades

# grava a varidncia das comunalidades
write.table (Vcomp, "c:/Vcom 1.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

EQMcom<- Vcom + (viescom”"2)

EQMcom<-round (EQMcom, 7)

EQMcomp<-t (EQMcom)

#EQMcom # EQM das comunalidades

# grava o EQM das comunalidades
write.table (EQMcomp, "c:/EQMcom 1.csv",dec=",",sep=";", row.names=FALSE)

f====== mostra barra de contagem #
tempo2<-Sys.time ()
A<-round (print (tempo2-tempol), 2)
{windows (width = 7, height = 2)
barplot(j, width=.8, horiz = T, xlim=c(0,niter), ylim=c(0,1),
col="red", main=paste ("TEMPO DE PROCESSAMENTO:",A,"MINUTOS")) }

SCRIPT 3

Este script calcula a estatistica MSA e teste de esfericidade de Bartlett.
require (MASS)
amostral<-read.table ("c:/amostral.csv",sep=";", header=T)
p<-ncol (amostral) # numero de varidveis

n<-nrow (amostral) # tamanho da amostra
p;n
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R<-cor (amostral) # calcula a matriz de correlacédo

cat ("Matriz de Correlacéao");R

qui2<-(-((n-1)-(2*p+5)/6)*log(det (R))) # estatistica de Bartlett
gl<-p* (p-1)/2 # graus de liberdade

pvalor<-dchisqg(qui2, gl) # p-valor

cat ("Estatistica do teste :");qui2

cat ("Graus de liberdade :");gl

cat ("valor-p :");pvalor

Ri<-ginv (R) # calcula o inverso da matriz de correlacdo
digRi<-diag (R1i) # diagonal de Ri

S<-(digRi) "~ (-1/2) # diagonal de Ri elevado a (-1/2)

#S

Sl<-matrix(diag(S),p,p)

S1

Q0<-S1%*%Ri1i%*%S1 # matriz com as correlagdes parciais
#0

t<-matrix (0,p,p)
for (i in 1:p) {
for (j in 1:p) {
if (1!=3) (tli,3J1=0[41,31)
I
#t
Q2<-matrix (0,p,1)
for (i in 1l:p){
Q2[i,]<-sum(Q[i,]172)-1}
R2=matrix (0,p,1)
for (i in 1:p){
R2[1i,]<-sum(R[i,]172)-1
}
diagQ<-matrix (0,p,1)
for (i in 1:p) {

f====== Measure Sample Adequacy ======§
Manti<-matrix (0,p,p)
for (i in 1l:p) {
for ( j in 1:p) {
if (i!'=j) (Manti[i,jl<-t[i,3J]) else (Manti[i,jl<-diagQ[j,1])
+}

cat ("Manti :")
Manti # Measure Sample Adequacy na diagonal (matriz anti-imagem)

#====== Medida KMO ======4
SomaQ<-sum(Q2[,1])

#SomaQ

SomaR<-sum(R2[,1])

#SomaR

MSA<-SomaR/ (SomaR+SomaQ) # estatistica MSA
cat ("MSA :")
MSA



SCRIPT 4

Esta script executa as seguintes fungdes:

a) ajusta os modelos de regressao linear multipla;
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b) calcula a medida K para testar a multicolinearidade;

c) realiza o teste de Golfeld-Quandt para verificar a homogeneidade da

variancia dos residuos;

d) realiza o teste de Kolmogorov-Smirnov para verificar a Gaussianidade dos

residuos;

e) realiza o teste t de Student para verificar se a média do residuo é igual a

zZero.
#=========== AJUSTA MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA
#=========== LEITURA DO ARQUIVO DE DADOS ==========
library (MASS) # ativa a biblioteca MASS
library(nortest) # ativa a biblioteca nortest
library(lmtest) # ativa a biblioteca lmtest
dados<-read.csv ("c:/dados.csv", sep=";",dec=",", header=T)
#========== CRIA NOVAS VARIAVEIS ============¢f

attach (dados)

n<-dados$n

p<-dadosS$p

f<-dados$f
errorel<-dadosS$errorel
expl<-dadosS$exptot
autoval<-dados$autoval
cvautoval<-dados$cvautoval
egqmautoval<-dados$egmautoval
autovet<-dados$autovet
cvautovet<-dados$cvautovet
egqmautovet<-dados$egmautovet
car<-dados$car
cvcar<-dados$cvcar
egmcar<-dadosS$egmcar
comu<-dados$comu
cvcomu<-dados$cvcomu
eqmcomu<-dados$eqgmcomu
rautoval<-dadosS$rautoval
logcvval<-dados$logcvval
logegmval<-dados$logegmval
logcvvet<-dados$logcvvet
logegmvet<-dados$logegmvet
logcvcar<-dados$logcvcar
logegmcar<-dados$logegmcar
logcvcomu<-dados$logcvcomu
logegmcomu<-dados$logegmcomu
n_p<-dadosS$Sn p
p_f<-dados$p f
raizn<-sqgrt (n)

raizn p<-dados$raizn p
expm<- (expl/f)
raizf<-sqrt (f)



$=========== CALCULO DA ESTATISTICA k =============¢#

dadosl<-cbind(rautoval, raizn, expm)
dadosl<-as.data.frame (dadosl)
matriz.corr<-round (cor (dadosl),5)

matriz.corr

ee<-eigen (matriz.corr) #obtém os autovalores e autovetores
autoval=eeS$values # separa os autovalores

i<-nrow (matriz.corr)
k<-autoval[l]/autovall[i]

f============modelo 1 - CV AUTOVALORES  =============f

modelo<-1lm(logcvval ~ (rautoval+raizn+expm)-1) # ajusta o modelo de regresséao

out<-summary (modelo)
#out # mostra o resumo do modelo ajustado

coef<-round (outS$Scoeff, 4)
coef # mostra os coeficientes estimados

s<-out$sigma
s # mostra o erro padrdo da estimativa
R2<-out$r.squared # obtém o R2

R2 # mostra o R2

F<-out$fstatistic

homocedast<-ggtest (modelo,alternative="two.sided") # teste de Goldfeld-
Quandt
#homocedast

f============ TESTE DE NORMALIDADE DOS RESIDUQOS ===========¢%

residuo<-modeloSresiduals # obtém os residuos
#residuo # mostra os residuos

lillie.test (residuo) # teste Kolmogorov-Smirnov para normalidade

ggnorm (residuo,main="QQ-PLOT - residuo",xlab="Quantis Tedrica",ylab="Quantis

Amostral")
qgline (residuo) # grafico QQ-PLOT
#==========TESTE DE HIPOTESE DE QUE MEDIA DO RESIDUO=0 ========#

teste<-t.test (residuo) # testa a hipdtese de que média=0
teste
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SCRIPT 5

Este script identifica os outliers, pontos de leverages e DFFITS.

f========= RESIDUOS STUDENTIZADOS  ==========#

library (DAAG)

library (tseries)

library (car)

residuo<-rstudent (modelo) # obtém os residuos studentizados
#sort (residuo,decreasing = TRUE)

plot (residuo, xlab="Indice", ylab="Residuos Studentizados")

abline (h=c(-3,3),1lty=2) # mostra a linha em + ou - 3
identify(residuo, y=NULL,cex=0.6,0ffset = 0.5,

col="red") # mostra o numero da observacao
outlier.test (modelo) # teste de outlier de Bonferroni
f========= LEVERAGES ESs———————"

hat<-hatvalues (modelo) # leverages
media<-mean (hat)
plot (hat,xlab="Indice",ylab="Leverage")
abline (h=3*media, 1ty=2)
identify (hat, y=NULL,cex=0.7,0ffset = 0.5,
col="red") # mostra o numero da observacio

$=========== DFFITS ==========4

difs<-round(dffits (modelo),4)
p<-3 #*** mudar o nimero de pardmetros estimados
n<-241 #*** mudar o total de observacdes
plot (difs,xlab="0Observacgdo", ylab="DIFS",main="EQM COMUNALIDADES",
cex.main=0.8, font=1)
vdif<-2*sqrt (p/n)
abline (h=c(-vdif,vdif),lty=2)
#identify(difs, y=NULL,cex=0.6, offset = 0.5, col="red",
i label=as.character (difs)) # mostra o valor do DFFITS
identify(difs, y=NULL,cex=0.6,0ffset = 0.5,
col="red") # mostra o numero da observacao
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APENDICE 4 - MATRIZES DE CORRELAGAO DAS POPULAGOES
27 E 51 E DAS RESPECTIVAS AMOSTRAS

1 MATRIZ DE CORRELAGAO DA POPULAGAO 27

A matriz de correlagéo apresentada abaixo € proveniente da populagdo normal
multivariada (p=10), gerada a partir dos parédmetros definidos no apéndice 1,

correspondente a populagao 27.

X1 X2 X3 X4 X5 XG X7 X8 X9 X10
X1 1,0000 0,7976 0,6992 0,3053 0,2964 0,4693 0,1775 0,1723 0,3659 0,3256
X2 0,7976 1,0000 0,5591 0,3827 0,2374 0,3766 0,2249 0,1390 0,2923 0,2604
X3 0,6992 0,5591 1,0000 0,2136 0,4249 0,6777 0,1241 0,2385 0,5252 0,4660
X4 0,3053 0,3827 0,2136 1,0000 0,0855 0,1475 0,5975 0,0494 0,1151 0,1014
X5 0,2964 0,2374 0,4249 0,0855 1,0000 0,2876 0,0495 0,5558 0,2205 0,1941
Xe 0,4693 0,3766 0,6777 0,1475 0,2876 1,0000 0,0843 0,1614 0,7768 0,6895
X7 0,1775 0,2249 0,1241 0,5975 0,0495 0,0843 1,0000 0,0278 0,0669 0,0593
Xg 0,1723 0,1390 0,2385 0,0494 0,5558 0,1614 0,0278 1,0000 0,1238 0,1094
Xg 0,3659 0,2923 0,5252 0,1151 0,2205 0,7768 0,0669 0,1238 1,0000 0,8890
X10 0,3256 0,2604 0,4660 0,1014 0,1941 0,6895 0,0593 0,1094 0,8890 1,0000

Os autovalores da matriz de correlagao populacional sio:

Ay =4,1256 ; Ay, =1,6974 ; A3 =1,4068 ; A, =1,0482 ; Ag =0,4706; Ag = 0,3926 ;

A7=0,3649; Ag =0,2310; Ag = 0,1651; A4g =0,0978.

2 MATRIZ DE CORRELAGAO AMOSTRAL PROVENIENTE DA POPULAGAO 27

A matriz de correlacdo apresentada abaixo € proveniente de uma amostra de

tamanho igual a 46 observagdes, retirada da populagao 27.



X,
1,0000
0,8833
0,7371
0,3327
0,2963
0,6982
0,2496
0,3971
0,5859
0,6111

X2
0,8833
1,0000
0,6544
0,4045
0,2816
0,6383
0,3267
0,3470
0,4741
0,4844

X, X,
0,7371 0,3327
0,6544 0,4045
1,0000 0,4500
0,4500 1,0000
0,4685 0,1689
0,8192 0,4817
0,2267 0,6787
0,3922 0,2937
0,7319 0,2994
0,7035 0,2025

Xs
0,2963
0,2816
0,4685
0,1689
1,0000
0,4202

-0,0195
0,4584
0,3586
0,3817

Xe X7
0,6982 0,2496
0,6383 0,3267
0,8192 0,2267
0,4817 0,6787
0,4202 -0,0195
1,0000 0,2246
0,2246 1,0000
0,3712 0,1823
0,8762 0,1895
0,8359 0,1082

Os autovalores da matriz de correlagdo amostral sao:

Xg

0,3971
0,3470
0,3922
0,2937
0,4584
0,3712
0,1823
1,0000
0,2248
0,2593

Xq
0,5859
0,4741
0,7319
0,2994
0,3586
0,8762
0,1895
0,2248
1,0000
0,9352
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X1O

0,6111

0,4844

0,7035

0,2025

0,3817

0,8359

0,1082

0,2593

0,9352

1,0000

X1 =53102 ; Ap=15044 ; A3=1,0823 ; A4=08213; A5=04898 ; Ag=0,3535 ;

A7 =0,2097 ; Ag=0,1023; Ag=0,0775; A4 =0,0490.

3 MATRIZ DE CORRELAGAO DA POPULAGAO 51

A matriz de correlagcdo apresentada abaixo € proveniente da populagdo normal

multivariada (p=14),

correspondente a populagao 51.

X
X1 10000
Xy 06474
X3 08188
X4 04534
Xs 03654
Xe 07040
X7 02007
Xg 0,040
X9 0549
Xio 04882
X141 o427
Xi2  0,0041
X43  0,0361

X4 00252

-0,6474

1,0000
-0,5293

0,6993
-0,2391
-0,4539

0,3282
-0,0665
-0,3547
-0,3123
-0,0993
-0,0592
-0,0238
-0,0144

0,8188
-0,5293
1,0000
-0,3714
0,4445
0,8597
-0,1705
0,1144
0,6709
0,5975
0,1757
0,1142
0,0470

0,0362

X4

-0,4534
0,6993
-0,3714
1,0000
-0,1679
-0,3195
0,4774
-0,0418
-0,2532
-0,2215
-0,0661
-0,0389
-0,0171
-0,0088

X5
0,3654
-0,2391
0,4445
-0,1679
1,0000
0,3837
-0,0754
0,2494
0,2970
0,2646
0,0797
0,0544
0,0237

0,0163

X6
0,7040
-0,4539
0,8597
-0,3195
0,3837
1,0000
-0,1464
0,0984
0,7786
0,6946
0,2088
0,1392
0,0542

0,0419

X7

-0,2097
0,3282
-0,1705
0,4774
-0,0754
-0,1464
1,0000
-0,0187
-0,1150
-0,0996
-0,0250
-0,0152
-0,0017

0,0006

X8
0,0940
-0,0665
0,1144
-0,0418
0,2494
0,0984
-0,0187
1,0000
0,0776
0,0709
0,0147
0,0115
0,0070

0,0052

X9
0,5496
-0,3547
0,6709
-0,2532
0,2970
0,7786
-0,1150
0,0776
1,0000
0,8902
0,2674
0,1785
0,0694

0,0558

X10
0,4882
-0,3123
0,5975
-0,2215
0,2646
0,6946
-0,0996
0,0709
0,8902
1,0000
0,2997
0,2004
0,0810
0,0658

X1 1
0,1427
-0,0993
0,1757
-0,0661
0,0797
0,2088
-0,0250
0,0147
0,2674
0,2997
1,0000
0,6510
0,2603

0,2205

X12
0,0941
-0,0592 -
0,1142
-0,0389 -
0,0544
0,1392
-0,0152 -
0,0115
0,1785
0,2004
0,6510
1,0000
0,3986
0,3398

X13
0,0361
0,0238
0,0470
0,0171
0,0237
0,0542
0,0017
0,0070
0,0694
0,0810
0,2603
0,3986
1,0000

0,8604

gerada a partir dos pardmetros definidos no apéndice 1,

X14
0,0252
-0,0144
0,0362
-0,0088
0,0163
0,0419
0,0006
0,0052
0,0558
0,0658
0,2205
0,3398
0,8604

1,0000



Os autovalores da matriz de correlagéo populacional s&o:

169

Aq=48360; Ay =123244; Ay =15378; A, =1,1637; Ag =1,0528; Ag = 0,7694 ;

A7=0,6763; Ag=04941; Ag = 0,3309; Aqg = 0,2715; Aqq= 0,2044; Aqp= 0,1370;

A3 =0,1096 ; Aq4 = 0,0925.

4 MATRIZ DE CORRELAGAO AMOSTRAL PROVENIENTE DA POPULAGAO 51

A matriz de correlagdo apresentada abaixo é proveniente de uma amostra de

tamanho igual a 76 observacdes, retirada da populagao 51.

X1 X2 X3 X4 XS X6 X7 X8 X9 X10 X1 1 X1 2
X1 1,0000 -0,6200 0,8507 -0,3676 0,4183 0,7449 -0,2842 -0,0094 0,6080 0,5251 0,0707 0,0474
X2 -0,6200 1,0000 -0,5341 0,6621 -0,2382 -0,4408 0,4178 0,1472 -0,4208 -0,2601 0,0048 -0,0595
X3 0,8507 -0,5341 1,0000 -0,3429 0,4761 10,8700 -0,2673 0,0926 0,7034 0,6100 0,2123 0,0867
X4 -0,3676 0,6621 -0,3429 1,0000 -0,1397 -0,2423 0,5192 0,0814 -0,3010 -0,2032 -0,0349 0,0415
X5 0,4183 -0,2382 10,4761 -0,1397 1,0000 0,4716 -0,0207 0,3950 0,3352 10,1843 10,0963 0,0119
Xe 0,7449 -0,4408 10,8700 -0,2423 0,4716 1,0000 -0,1954 0,0939 0,7563 0,6092 0,2131 0,0995
X7 -0,2842 0,4178 -0,2673 10,5192 -0,0207 -0,1954 1,0000 0,0256 -0,2837 -0,1694 0,0861 0,1945
Xg -0,0094 0,1472 10,0926 0,0814 0,3950 0,0939 0,0256 1,0000 0,0515 -0,0215 -0,0466 -0,0503
Xg 0,6080 -0,4208 0,7034 -0,3010 10,3352 0,7563 -0,2837 0,0515 1,0000 0,8538 10,2315 0,0389
X1o 0,5251 -0,2601 0,6100 -0,2032 10,1843 10,6092 -0,1694 -0,0215 0,8538 1,0000 0,2669 0,1518
X11 0,0707 0,0048 10,2123 -0,0349 10,0963 0,2131 0,0861 -0,0466 0,2315 0,2669 1,0000 0,5549
X12 0,0474 -0,0595 10,0867 0,0415 0,0119 0,0995 0,1945 -0,0503 0,0389 0,1518 0,5549 1,0000
X13 0,1810 -0,1769 0,2194 -0,0631 0,0518 0,1638 0,0132 0,1015 0,1703 0,1472 10,2340 0,6346
X14 0,1423 -0,1936 0,1695 -0,1591 -0,1027 0,1195 -0,0904 0,0136 0,1864 0,1512 0,2102 0,5308

Os autovalores da matriz de correlacao populacional sao:

X13
0,1810
-0,1769
0,2194
-0,0631
0,0518
0,1638
0,0132
0,1015
0,1703
0,1472
0,2340
0,6346
1,0000
0,8378

X1g
0,1423
-0,1936
0,1695
-0,1591
-0,1027
0,1195
-0,0904
0,0136
0,1864
0,1512
0,2102
0,5308
0,8378
1,0000

Ay =4,9601; Ap=24365; A3=16945; A4=12595; A5=08951; Ag=0,8139 ;

A7= 04829 ; Ag=0,3803; Ag=0,3173; Aq9=0,2459; Aq1=0,2201; A4p=0,1292 ;

M3 =0,1016; Aqgq =0,0631.
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APENDICE 5 - MAIORES COEFICIENTES DE VARIAGAO E MAIORES RAIZES
QUADRADAS DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVAS E

AS RESPECTIVAS ESTIMATIVAS DOS AUTOVALORES,
AUTOVETORES, CARGAS FATORIAIS E COMUNALIDADES

QUADRO A5.1 - TAMANHO DA AMOSTRA, NUMEROS DE VARIAVEIS E DE FATORES, ESTIMATIVA DA EXPLICAGAO TOTAL DOS FATORES,
AUTOVALOR E AUTOVETOR DA POPULAGAO E MEDIA DAS AMOSTRAS, VARIANCIA, ERRO QUADRATICO MEDIO, MAIOR
COEFICIENTE DE VARIAGAO E RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA

continua
EXPL. AUTOVALOR AUTOVETOR
N TOTAL — —
Dos | Popu- |Mediadas | .. | Eqm | cv |Reqw | PoPU- | Medadas |, . al EQM | cv | REQM
FATORES | lacdo | Amostras lagéo Amostras

235 5 2 0,9023 1,4573 1,4540 0,0089 0,0089 0,0647 0,0648 -0,1954 -0,1907 0,0015 0,0015 0,2031 0,2045
59 5 2 0,9028 1,4573 1,4441 0,0293 0,0295 0,1185 0,1188 0,6261 0,5112 0,1371 0,1503 0,7242 0,7583
27 5 2 0,9055 1,4573 1,4144 0,0555 0,0573 0,1666 0,1693 0,6261 0,3634 0,2632 0,3322 1,4116  1,5859
233 5 2 0,8118 1,1182 1,1134 0,0040 0,0041 0,0571 0,0573 0,5620 0,3501 0,1837 0,2286 1,2244 1,3659
59 5 2 0,8166 1,182 1,1192  0,0119 0,0119 0,0976 0,0976 0,5620 0,0949 03120 0,5303 5,8889 7,6770
26 5 2 0,8273 11,1182 11240  0,0228 0,0229 0,1345 0,1346 0,5620 0,0113  0,3560 0,6592 52,6541 71,6555
233 5 2 0,7882 1,5925 1,5934 0,0141 0,0141 0,0744 0,0744 0,2101 0,0563 0,0475 0,0712 3,8709 4,7367
59 5 2 0,7978 1,5925 1,6037 0,0427 0,0427 0,1289 0,1289 0,2101 -0,0048 0,0741 0,1202 57,2456 72,9320
26 5 2 0,8096 1,5925 1,5665 0,0715 10,0722 0,1707 0,1715 0,2101 0,0155 0,1240 10,1618 22,6665 25,8959
214 5 2 0,9019 1,4639 1,4620 0,0092 0,0092 0,0655 0,0655 -0,1948 -0,1877 0,0018 0,0018 0,2256 0,2287
54 5 2 0,9021 1,4639 14449  0,0334 0,0337 0,1264 0,1271 0,6291 0,4803  0,1703 0,1924 10,8593 0,9135
24 5 2 0,9032 1,4639 14026  0,0637 0,0675 0,1799 0,1852 0,6291 0,3338  0,2904 0,3777 1,6146 1,8411
214 5 2 0,7694 1,7488 1,7381 0,0091 0,0092 0,0549 0,0553 0,0811 0,0519 0,0217 0,0226 2,8367 2,8917
54 5 2 0,7761 11,7488 1,6781 0,0275 0,0325 0,0988 0,1074 0,3974 0,1105 0,1549 10,2372 3,5617 4,4074
24 5 2 0,7896 11,7488 1,6139 0,0524 0,0706 0,1419 0,1647 0,4014 0,0484 0,1710 0,2956 8,5410 11,2303
214 5 2 0,8772 1,7115 1,7047 0,0117 0,0118 0,0635 0,0636 -0,2883 -0,2698 0,0081 0,0084 0,3329 0,3399
54 5 2 0,8780 1,7115 16848  0,0374 0,0381 0,1148 0,1159 -0,6234 04259 02114 02504 1,0794 1,1747
24 5 2 0,8817 1,7115 16280  0,0712 0,0781 0,1639 0,1717 -0,6306 -0,3185  0,2762 0,3737 1,6504 1,9195
270 6 2 0,7399 1,6918 1,6827 0,0061 0,0062 0,0463 0,0466 0,0484 0,0436 0,0043 0,0043 1,4957 1,4998
68 6 2 0,7446 1,6918 1,6590 0,0232 0,0242 0,0917 0,0938 0,0484 0,0404 0,0153 0,0153 3,0589 3,0654
30 6 2 0,7538 1,6918 1,6298 0,0490 0,0528 0,1358 0,1410 0,0484 0,0286 0,0301 0,0305 6,0789 6,1186
267 6 2 0,8277 1,2765 1,2840 0,0091 0,0091 0,0741 0,0743 0,0068 0,0092 0,0016 0,0016 4,3549 4,3629
67 6 2 0,8289 11,2765 1,2995  0,0361 0,0366 0,1462 0,1473 0,0068 0,0198  0,0092 0,0094 4,8409 4,8854
30 6 2 0,8335 1,2765 1,3288  0,0771 0,0798 0,2089 0,2126 0,0645 0,0260  0,0223 0,0237 57316 59187
269 6 3 0,8811 1,1690 1,1595 0,0079 0,0080 0,0768 0,0773 0,0131 0,0158 0,0052 0,0052 4,5595 4,5626
68 6 3 0,8839 11,1690 1,1278 0,0278 0,0295 0,1477 0,1522 0,0131 -0,0130 0,0460 0,0467 16,5113 16,6334
30 6 3 0,8895 1,1690 1,0704 0,0499 10,0597 0,2088 0,2282 0,0131 -0,0351 0,0894 10,0917  8,5081 8,5665
268 6 2 0,7614 1,3972 1,4071 0,0118 0,0119 0,0771 0,0774 0,1319 0,1288 0,0022 0,0022 0,3668 0,3676
67 6 2 0,7657 1,3972 14343 0,0454 0,0467 0,1485 0,1508 0,4800 0,3707  0,1043 0,1162 0,8710  0,9196
30 6 2 0,7769 11,3972 14718  0,0811 0,0867 0,1935 0,2000 0,4324 0,2166  0,1427 0,1893 17446  2,0092
272 6 2 0,7257 1,1019 1,1027 0,0032 0,0032 0,0514 0,0514 0,0163 -0,0020 0,0045 0,0048 32,8550 34,0715
68 6 2 0,7349 1,1019 1,1293 0,0085 0,0092 0,0814 0,0850 0,0031 0,0034 0,0089 0,0089 27,9610 27,9611
31 6 2 0,7490 1,1019 1,1689 0,0153 0,0198 0,1058 0,1203 0,0031 0,0029 0,0189 0,0189 47,9219 47,9220
346 7 2 0,7267 1,8790 1,8820 0,0156 0,0156 0,0663 0,0663 -0,1596 -0,0249 0,0277 0,0459 6,6876 8,6036
87 7002 0,7304 11,8790 1,8989  0,0583 0,0587 0,1271 0,1275 -0,1596 0,0064  0,0388 0,0663 30,9207 40,4342
39 7002 0,7379 1,8790 1,8910  0,1027 0,1029 0,1695 0,1696 -0,1596 0,0023  0,0613 0,0875 108,9787 130,2083
345 7 2 0,7121 1,3582 1,3631 0,0079 0,0079 0,0652 0,0653 -0,0424 -0,0390 0,0021 0,0021 1,1768  1,1801
87 7 2 0,7175 1,3582 1,3936 0,0273 0,0286 0,1186 0,1212 -0,0424 0,0027 0,0092 0,0112 35,5177 39,2591
39 7 2 0,7275 1,3582 1,4397 0,0526 0,0592 0,1593 0,1691 0,0772 -0,0167 0,0209 0,0297 8,6449 10,3118
344 7 3 0,8908 1,1592 1,1525 0,0075 0,0076 0,0754 0,0756 0,0120 0,0078 0,0026 0,0026 6,4928 6,5144
86 7 3 0,8965 1,1592 1,0839  0,0489 0,0546 0,2040 0,2155 0,0120 -0,0068  0,0268 0,0272 23,9514 24,1087
39 7 3 0,8958 1,1592 1,0880  0,0474 0,0524 0,2001 0,2105 0,0120 -0,0134  0,0269 0,0275 12,2048 12,3503
344 7 2 0,8138 11,3580 1,3626 0,0085 0,0086 0,0678 0,0679 0,1355 0,1358 0,0011 0,0011 0,2419 0,2419
86 7 2 0,8155 11,3580 1,3767 0,0332 0,0335 0,1323 0,1330 0,1355 0,1356 0,0047 0,0047 0,5054 0,5054
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QUADRO A.5.1 - TAMANHO DA AMOSTRA, NUMEROS DE VARIAVEIS E DE FATORES, ESTIMATIVA DA EXPLICAGAO TOTAL DOS FATORES,
AUTOVALOR E AUTOVETOR DA POPULAGAO E MEDIA DAS AMOSTRAS, VARIANCIA, ERRO QUADRATICO MEDIO, MAIOR
COEFICIENTE DE VARIAGAO E RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA

continua
EXPL. AUTOVALOR AUTOVETOR
n P nggl_ Popu- | Média das Popu- | Média das
FATORES | lagdo | Amostras Variancia | EQM CcVv REQM lagdo Amostras Variancia | EQM cv REQM

39 7 2 0,8189 1,3580 1,3929 0,0703 0,0715 0,1904 0,1920 0,1355 0,1345 0,0119 0,0119 0,8092 0,8092
344 7 2 0,7984 11,5418 1,5389 0,0086 0,0086 0,0604 0,0604 0,0875 0,0876 0,0010 0,0010 0,3534 0,3534
86 7 2 0,8000 1,5418 1,5445 0,0355 0,0355 0,1220 0,1220 0,0875 0,0850 0,0045 0,0045 0,7863 0,7869
39 7 2 0,8038 11,5418 1,5533 0,0639 0,0640 0,1627 0,1629 0,0875 0,0673 0,0137 0,0141  1,7409 1,7667
396 8 2 0,8349 1,5569 1,5605 0,0122 0,0122 0,0708 0,0708 -0,1321 -0,1311 0,0005 0,0005 0,1682 0,1684
99 8 2 0,8367 1,5569 1,5837 0,0496 0,0503 0,1406 0,1416 -0,1321 -0,1285 0,0022 0,0022 0,3628 0,3639
44 8 2 0,8378 1,5569 1,5991 0,1146 0,1163 0,2117 0,2133 -0,1321 -0,1227 0,0064 0,0065 0,6512 0,6557
394 8 2 0,7853 1,6883 1,6974 0,0098 0,0099 0,0584 0,0586 0,1614 0,1612 0,0019 0,0019 0,2714 0,2714
99 8 2 0,7872 1,6883 1,7049 0,0336 0,0339 0,1075 0,1079 0,1614 0,1480 0,0109 0,0111  0,7059 0,7117
44 8 2 0,7913 1,6883 1,7121 0,0698 0,0703 0,1543 0,1549 0,1614 0,1121 0,0328 0,0353 1,6168 1,6756
395 8 3 0,8295 11,1047 1,1028 0,0052 0,0052 0,0652 0,0652 0,0359 0,0225 0,0023 0,0025 2,1458  2,2262
99 8 3 0,8336 1,1047 1,0983 0,0188 0,0188 0,1247 0,1248 0,0333 0,0022 0,0081 0,0090 40,8571 43,2334
44 8 3 0,8402 11,1047 1,0859 0,0324 0,0327 0,1657 0,1666 -0,3444 0,0117 0,1421 0,2689 32,1106 44,1709
395 8 3 0,8280 1,156 1,116 0,0057 0,0057 0,0680 0,0681 0,0847 0,0704 0,0039 0,0041 0,8873 0,9102
99 8 3 0,8317 1,156 1,1037 0,0197 0,0198 0,1270 0,1275 0,0847 0,0290 0,0159 0,0190 14,3437 4,7475
44 8 3 0,8391 1,156 1,0886 0,0357 0,0364 0,1736 0,1754 0,0847 -0,0077 0,0312 0,0398 22,8217 25,7554
395 8 3 0,8092 1,0784 1,0766 0,0052 0,0052 0,0670 0,0670 -0,0650 -0,0284 0,0064 0,0078 2,8227 3,1036
99 8 3 0,8132 11,0784 1,0740 0,0194 0,0194 0,1298 0,1299 -0,0650 -0,0105 0,0171 0,0201 12,4979 13,5407
44 8 3 0,8201 11,0784 1,0681 0,0345 0,0346 0,1739 0,1741 -0,6450 0,0245 0,3446 0,7929 23,9608 36,3423
408 9 3 0,7248 1,1054 1,1213 0,0040 0,0043 0,0566 0,0583 -0,0332 0,0018 0,0027 0,0039 29,4830 35,5332
102 9 3 0,7353 1,1054 1,1576 0,0131 0,0158 0,0987 0,1085 -0,0332 0,0019 0,0090 0,0103 51,1595 54,5331
46 9 3 0,7491 1,1054 1,1878 0,0235 0,0303 0,1291 0,1466 -0,1551 0,0086 0,0544 0,0812 27,0779 33,0784
406 9 3 0,7351 1,1060 1,1272 0,0046 0,0050 0,0599 0,0628 0,0940 -0,0372 0,1568 0,1740 10,6519 11,2211
102 9 3 0,7463 1,1060 1,1703 0,0143 0,0184 0,1020 0,1159 0,0940 -0,0132 0,2747 0,2862 39,6713 40,4927
46 9 3 0,7613 1,1060 1,2133 0,0268 0,0383 0,1350 0,1614 -0,2460 -0,0040 0,1028 0,1614 80,9552 101,4326
414 9 3 0,6888 1,3259 1,3278 0,0070 0,0070 0,0632 0,0632 -0,2916 -0,0019 0,0838 0,1678 154,1996 218,1324
104 9 3 0,6993 1,3334 1,3428 0,0208 0,0211 0,1075 0,1082 -0,2518 0,0124 0,0601 0,1299 19,7531 29,0456
46 9 3 0,7166 1,3259 1,3595 0,0329 0,0340 0,1334 0,1356 -0,2518 0,0106 0,0643 0,1332 23,8164 34,2740
414 9 3 0,7155 1,1774 1,1897 0,0046 0,0048 0,0572 0,0581 -0,0146 0,0003 0,0025 0,0028 153,2397 159,8082
104 9 3 0,7248 1,1774 1,2186 0,0141 0,0158 0,0974 0,1031 0,4827 0,0015 0,1959 0,4274 288,4093 426,0029
46 9 3 0,7387 1,1774 1,2471 0,0254 0,0302 0,1277 0,1394 0,3449 -0,0040 0,0867 0,2084 74,2226 115,0690
414 9 2 0,6363 2,3734 2,3698 0,0125 0,0126 0,0473 0,0473 0,4684 0,2013 0,1799 0,2512 2,1071  2,4900
104 9 2 0,6407 2,3734 2,3568 0,0443 0,0446 0,0893 0,0896 0,4684 0,0874 0,2102 0,3553 5,2423 6,8158
46 9 2 0,6481 2,3734 2,3354 0,0818 0,0832 0,1225 0,1235 0,4684 0,0634 0,2037 0,3677 7,141  9,5569
412 10 4 0,8292 1,0481 1,0412 0,0047 0,0047 0,0655 0,0658 0,0113 0,0036 0,0281 0,0282 46,7057 46,7549
103 10 4 0,8342 1,0481 1,0073 0,0158 0,0174 0,1246 0,1310 -0,1823 -0,0575 0,0996 0,1152 5,4892  5,9030
46 10 4 0,8422 1,0481 0,9506 0,0266 0,0361 0,1715 0,1998 0,2050 0,0150 0,1062 0,1423 21,6950 25,1124
412 10 4 0,8121 11,1038 1,0981 0,0052 0,0052 0,0655 0,0657 -0,0454 -0,0324 0,0055 0,0057 2,2924  2,3272
103 10 4 0,8172 1,1038 1,0605 0,0168 0,0187 0,1222 0,1289 -0,0454 0,0301 0,0262 0,0319 5,3711 59271
46 10 4 0,8260 1,1038 1,0034 0,0271 0,0372 0,1641 0,1922 0,3089 0,0267 0,1253 0,2050 13,2715 16,9730
415 10 3 0,7634 1,6257 1,6398 0,0096 0,0098 0,0598 0,0604 0,0055 0,0024 0,0038 0,0038 26,0912 26,1251
104 10 3 0,7684 1,6257 1,6912 0,0297 0,0340 0,1018 0,1089 0,0055 0,0148 0,0134 0,0135 7,8414 7,8665
47 10 3 0,7771 1,6257 1,7759 0,0611 0,0837 0,1392 0,1629 0,2359 0,0566 0,1418 0,1740 6,6504  7,3655
415 10 3 0,7543 1,4168 1,4390 0,0068 0,0073 0,0573 0,0593 0,0052 0,0072 0,0039 0,0039 8,6663 8,6707
104 10 3 0,7609 1,4168 1,5013 0,0219 0,0290 0,0985 0,1134 -0,0051 0,0009 0,0078 0,0078 95,6537 95,8736
47 10 3 0,7722 1,4168 1,5949 0,0454 0,0771 0,1336 0,1741 0,1702 0,0142 0,1106 0,1350 23,3905 25,8358
415 10 3 0,7194 1,1995 1,2006 0,0031 0,0031 0,0460 0,0460 0,0005 -0,0012 0,0049 0,0049 57,3638 57,3819
104 10 3 0,7265 1,1995 1,2061 0,0117 0,0117 0,0897 0,0899 0,0070 0,0049 0,0240 0,0240 31,6559 31,6590
47 10 3 0,7381 1,1995 1,2261 0,0236 0,0243 0,1252 0,1270 0,0825 0,0049 0,0393 0,0453 40,6035 43,6076
498 11 4 0,7692 1,0846 1,0848 0,0040 0,0040 0,0584 0,0584 0,1727 -0,0023 0,0398 0,0704 87,3333 116,1847
125 11 4 0,7779 1,0846 1,0784 0,0116 0,0117 0,1001 0,1002 0,1383 0,0039 0,0286 0,0467 42,9991 54,8968
56 11 4 0,7894 1,0846 1,0642 0,0173 0,0178 0,1238 0,1252 0,2337 -0,0020 0,1115 0,1670 170,5731 208,7534
493 11 4 0,7709 1,1264 1,1261 0,0043 0,0043 0,0585 0,0585 -0,0407 -0,0011 0,0046 0,0062 62,8127 72,7015
124 11 4 0,7784 11,1264 1,1198 0,0129 0,0129 0,1013 0,1015 0,1254 0,0008 0,0243 0,0398 195,3140 250,0625
55 11 4 0,7917 12,0693 2,2063 0,0840 0,1027 0,1313 0,1453 -0,4890 -0,0028 0,1874 10,4238 156,6656 235,6092
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495 11 4 0,7759 1,1211 1,1222 0,0040 0,0040 0,0561 0,0561 0,0358 -0,0033 0,0035 0,0050 17,8663 21,4119
124 11 4 0,7831 1,1211 1,1268 0,0136 0,0137 0,1037 0,1038 -0,0404 -0,0013 0,0115 0,0130 80,0153 85,1593
55 11 4 0,7956 1,1211 1,1208 0,0217 0,0217 0,1314 10,1314 -0,0679 -0,0035 0,0298 0,0339 48,9329 52,2270
493 11 3 0,7320 1,6661 1,6615 0,0059 0,0059 0,0462 0,0463 -0,0380 -0,0120 0,0028 0,0035 4,4023 4,9099
124 11 3 0,7363 1,6661 1,6542 0,0213 0,0214 0,0881 0,0884 -0,0535 -0,0069 0,0148 0,0169 17,5376 18,7834
55 11 3 0,7448 1,6661 1,6375 0,0451 0,0460 0,1298 0,1309 -0,0866 -0,0014 0,0346 0,0418 135,2926 148,8298
495 11 3 0,7386 1,3697 1,3729 0,0074 0,0074 0,0626 0,0627 0,0119 0,0143 0,0033 0,0033 4,0019 4,0053
124 11 3 0,7438 1,3697 1,3681 0,0245 0,0245 0,1144 0,1144 0,3969 -0,0015 0,1464 0,3052 249,3352 359,9587
55 11 3 0,7532 1,3697 1,3691 0,0399 0,0399 0,1460 0,1460 0,1687 -0,0038 0,0372 0,0670 50,7288 68,0425
446 12 4 0,8000 2,5481 2,5595 0,0163 0,0165 0,0499 0,0501 -0,0447 0,0024 0,0078 0,0100 37,2193 42,1742
112 12 4 0,8052 11,4136 1,3479 0,0171 0,0214 0,0971 0,1086 -0,0283 -0,0106 0,0116 0,0119 10,2141 10,3510
50 12 4 0,8147 1,4136 1,2824 0,0324 0,0496 0,1403 0,1737 -0,0447 -0,0044 0,0176 0,0192 29,8508 31,1958
447 12 4 0,7799 2,4941 2,5053 0,0177 0,0178 0,0531 0,0533 -0,0286 -0,0013 0,0058 0,0066 60,0270 63,7426
112 12 4 0,7864 1,4112 1,3618 0,0176 0,0200 0,0974 0,1040 -0,0147 -0,0030 0,0191 0,0192 46,6165 46,7847
50 12 4 0,7977 1,4112 1,3060 0,0316 0,0427 0,1361 0,1581 -0,1466 -0,0106 0,0353 0,0538 17,8060 21,9839
446 12 4 0,7996 1,0266 1,0291 0,0031 0,0031 0,0540 0,0541 0,0033 0,0026 0,0030 0,0030 20,7600 20,7616
112 12 4 0,8070 1,0266 1,0436 0,0099 0,0102 0,0952 0,0966 0,0261 -0,0044 0,0126 0,0136 25,6942 26,6203
50 12 4 0,8185 1,0266 1,0469 0,0187 0,0191 0,1305 0,1319 -0,0117 0,0061 0,0270 0,0273 27,0676 27,2248
445 12 4 0,7764 2,9314 2,9404 0,0186 0,0187 0,0464 0,0465 -0,0019 -0,0002 0,0013 0,0013 215,3191 215,5612
112 12 4 0,7854 2,9314 2,9366 0,0595 0,0596 0,0831 0,0831 -0,0019 -0,0023 0,0049 0,0049 30,0616 30,0622
50 12 4 0,8006 2,9314 2,9228 0,1125 0,1126 0,1147 0,1148 -0,0001 -0,0026 0,0160 0,0160 48,4440 48,4536
446 12 4 0,7888 1,6186 1,6243 0,0088 0,0088 0,0577 0,0578 0,0026 0,0035 0,0021 0,0021 12,9647 12,9671
112 12 4 0,7941 1,6186 1,6496 0,0300 0,0310 0,1051 0,1067 -0,0059 0,0007 0,0048 0,0048 100,4693 100,9258
50 12 4 0,8047 1,6186 1,6873 0,0584 0,0631 0,1432 0,1489 -0,1725 0,0008 0,0366 0,0666 238,7626 322,1569
437 13 4 0,7976 1,8372 1,8637 0,0102 0,0109 0,0542 0,0560 0,0243 -0,0009 0,0123 0,0130 123,9331 127,0818
110 13 4 0,8025 1,6390 1,5225 0,0230 0,0366 0,0996 0,1256 0,5632 0,0018 0,2339 0,5491 270,6026 414,6314
49 13 4 0,8125 11,6390 1,4240 0,0425 0,0888 0,1448 0,2092 -0,2578 -0,0027 0,0701 0,1352 98,7757 137,1518
439 13 5 0,8260 1,1212 1,1069 0,0046 0,0048 0,0615 0,0628 -0,0003 0,0012 0,0039 0,0039 50,2680 50,2826
110 13 5 0,8317 1,1212 1,0653 0,0147 0,0178 0,1139 0,1254 0,0398 -0,0007 0,0549 0,0566 315,7281 320,4067
49 13 5 0,8429 1,1212 1,0063 0,0252 0,0384 0,1577 0,1947 -0,6018 0,0050 0,2713 0,6395 104,1653 159,9378
438 13 4 0,7838 1,6668 1,6704 0,0103 0,0103 0,0607 0,0607 0,0054 0,0005 0,0105 0,0105 199,7685 200,0006
110 13 4 0,7900 1,6668 1,6854 0,0324 0,0327 0,1067 0,1073 0,0398 0,0008 0,0187 0,0202 167,1210 173,7740
49 13 4 0,7999 1,3201 1,2184 0,0299 0,0403 0,1420 0,1647 0,0001 -0,0017 0,0202 0,0202 84,6077 84,6145
436 13 4 0,8225 12,0481 2,0392 0,0133 0,0134 0,0565 0,0567 -0,0106 -0,0003 0,0014 0,0015 124,0566 128,6591
109 13 4 0,8265 2,0481 1,9977 0,0416 0,0441 0,1021 0,1052 0,2170 0,0024 0,0424 0,0884 84,3378 121,8165
49 13 4 0,8344 2,0481 1,9770 0,0787 0,0838 0,1419 0,1464 0,0512 0,0015 0,0252 0,0277 103,5531 108,4881
442 13 4 0,8123 2,2035 2,2195 0,0168 0,0170 0,0584 0,0588 0,1141 0,0176 0,0130 0,0224 6,4856 8,4912
111 13 4 0,8181 12,2035 2,2833 0,0572 0,0636 0,1048 0,1105 0,1141 0,0013 0,0156 0,0283 93,4397 125,9226
50 13 4 0,8278 12,2035 2,3836 0,1311 0,1635 0,1519 0,1697 -0,1458 -0,0007 0,0405 0,0615 268,3354 330,7896
679 14 4 0,7758 1,7354 1,7446 0,0065 0,0066 0,0463 0,0466 -0,0036 -0,0039 0,0019 0,0019 11,4161 11,4162
170 14 4 0,7799 1,7354 1,771 0,0236 0,0249 0,0867 0,0890 0,0568 0,0052 0,0253 0,0280 30,3812 31,9384
76 14 4 0,7859 11,7354 1,8034 0,0446 0,0492 0,1171 0,1231 0,0605 -0,0163 0,0515 0,0574 13,9289 14,7055
680 14 4 0,7333 1,3479 1,3489 0,0029 0,0029 0,0398 0,0398 -0,0056 -0,0021 0,0010 0,0010 15,2265 15,3163
170 14 4 0,7383 1,3479 1,3475 0,0112 0,0112 0,0787 10,0787 -0,0223 -0,0071 0,0187 0,0189 19,3793 19,4997
76 14 4 0,7462 1,3479 1,3250 0,0234 0,0239 0,1154 0,1167 -0,0330 0,0048 0,0475 0,0489 44,9792 45,6513
680 14 4 0,7679 12,0257 2,0234 0,0060 0,0060 0,0384 0,0384 -0,0016 -0,0049 0,0045 0,0045 13,8128 13,8289
170 14 4 0,7722 2,0257 2,0162 0,0255 0,0256 0,0792 0,0793 0,0548 -0,0007 0,0148 0,0179 180,2498 198,1334
76 14 4 0,7805 2,0257 2,0101 0,0482 0,0485 0,1093 0,1096 0,0548 0,0009 0,0274 0,0303 181,7806 191,1758
684 14 4 0,7914 1,2585 1,2485 0,0041 0,0042 0,0515 0,0521 0,0041 0,0039 0,0008 0,0008 7,2189 7,2191
171 14 4 0,7952 1,2585 1,2232 0,0123 0,0136 0,0908 0,0953 0,1294 -0,0010 0,0191 0,0361 144,1668 198,2652
76 14 4 0,8025 1,2585 1,1954 0,0216 0,0256 0,1229 10,1337 0,0283 0,0050 0,0039 0,0044 12,4731 13,3162
683 14 5 0,7817 11,5378 1,5486 0,0050 0,0051 0,0457 0,0462 0,0116 0,0086 0,0013 0,0013 4,0942 4,1080
171 14 5 0,7887 11,5378 1,5721 0,0170 0,0182 0,0831 0,0859 0,0181 0,0090 0,0150 0,0150 13,5608 13,5981
76 14 5 0,7999 11,5378 1,6193 0,0325 0,0392 0,1114 0,1223 -0,0329 0,0028 0,0307 0,0320 63,0113 64,3074
500 15 4 0,7275 1,7245 1,7370 0,0088 0,0090 0,0541 0,0546 -0,0304 -0,0006 0,0029 0,0038 93,1587 106,4983
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125 15 4 0,7355 1,7245 1,7746 0,0325 0,0350 0,1016 0,1054 -0,0806 -0,0004 0,0138 0,0202 329,8278 399,5415
56 15 4 0,7495 1,7245 1,8491 0,0578 0,0733 0,1300 0,1464 0,0312 -0,0005 0,0512 0,0522 447,0363 451,4033
500 15 4 0,7539 1,8023 1,8106 0,0074 0,0075 0,0475 0,0478 -0,0013 -0,0013 0,0009 0,0009 23,4940 23,4940
125 15 4 0,7613 1,8023 1,8350 0,0268 0,0278 0,0892 0,0909 0,0251 0,0004 0,0055 0,0061 172,0301 181,2997
56 15 4 0,7734 1,8023 1,8699 0,0516 0,0562 0,1215 0,1268 0,1532 -0,0013 0,0668 0,0907 195,5976 227,8614
502 15 5 0,7145 1,4915 1,4866 0,0038 0,0039 0,0417 0,0418 0,2649 -0,0026 0,0886 0,1602 112,3834 151,0975
126 15 5 0,7295 1,4915 1,4708 0,0120 0,0124 0,0744 0,0758 -0,0273 -0,0001 0,0093 0,0100 743,1634 772,2023
56 15 5 0,7508 1,4915 1,4731 0,0206 0,0210 0,0976 0,0983 -0,0242 -0,0003 0,0462 0,0468 743,7727 748,3255
501 15 5 0,7680 1,3969 1,3985 0,0062 0,0062 0,0564 0,0564 -0,2471 0,0004 0,0608 0,1221 634,8399 899,4263
126 15 5 0,7787 1,3969 1,3914 0,0182 0,0182 0,0969 0,0970 -0,0968 0,0008 0,0149 0,0245 146,2405 187,2032
56 15 5 0,7954 1,3969 1,3987 0,0281 0,0281 0,1197 0,1198 0,0264 0,0006 0,0251 0,0258 279,9738 283,6773
500 15 4 0,7332 1,0993 1,1038 0,0045 0,0045 0,0606 0,0608 -0,0085 0,0023 0,0022 0,0023 20,4105 20,9540
125 15 4 0,7424 1,4759 1,5295 0,0242 0,0270 0,1017 0,1075 0,2157 0,0080 0,0684 0,1116 32,7269 41,7851
56 15 4 0,7568 1,4759 1,6154 0,0469 0,0663 0,1340 0,1594 0,0190 -0,0025 0,0421 0,0426 81,5201 81,9679
602 16 5 0,7862 11,7436 1,7821 0,0055 0,0070 0,0418 0,0471 -0,0232 -0,0006 0,0019 0,0024 69,1534 77,8727
151 16 5 0,7917 11,3385 1,2687 0,0109 0,0157 0,0821 0,0989 -0,0130 0,0009 0,0060 0,0062 88,8956 90,3140
67 16 5 0,8019 11,3385 1,2078 0,0192 0,0363 0,1147 0,1577 0,0301 -0,0007 0,0517 0,0527 332,3325 335,3539
600 16 5 0,7676 1,1442 1,1356 0,0029 0,0030 0,0477 0,0483 0,0234 0,0055 0,0035 0,0038 10,7840 11,2629
150 16 5 0,7745 1,9990 2,0304 0,0309 0,0319 0,0865 0,0879 -0,0066 0,0011 0,0093 0,0094 88,9380 89,2211
67 16 5 0,7878 1,1442 1,0697 0,0158 0,0213 0,1174 0,1365 -0,0074 0,0010 0,0196 0,0197 140,2317 140,4812
602 16 5 0,7772 2,0533 2,0592 0,0084 0,0084 0,0445 0,0446 0,0034 0,0003 0,0032 0,0034 192,3389 196,4206
151 16 5 0,7830 12,0533 2,0807 0,0301 0,0309 0,0834 0,0844 0,0034 -0,0004 0,0121 0,0123 297,9682 299,8570
67 16 5 0,7937 1,3403 1,2245 0,0193 0,0327 0,1134 0,1477 0,0024 0,0011 0,0212 0,0212 132,2050 132,2109
602 16 5 0,7666 2,1751 2,1939 0,0108 0,0111 0,0473 0,0480 0,0111 0,0010 0,0071 0,0072 87,6309 88,2632
151 16 5 0,7729 2,1751 2,2396 0,0326 0,0367 0,0806 0,0856 -0,2524 0,0019 0,0983 0,1630 165,7392 213,4189
67 16 5 0,7843 1,6603 1,4153 0,0227 0,0827 0,1065 0,2032 0,0625 0,0003 0,0426 0,0465 719,0954 751,0699
601 16 5 0,7836 1,0664 1,0654 0,0033 0,0033 0,0537 0,0537 0,0044 0,0039 0,0020 0,0020 11,4116 11,4122
151 16 5 0,7899 1,0664 1,0624 0,0112 0,0112 0,0997 0,0997 0,0044 0,0004 0,0093 0,0093 272,8280 273,0665
67 16 5 0,8012 1,0664 1,0649 0,0202 0,0202 0,1333 0,1333 0,0044 0,0004 0,0197 0,0197 398,2673 398,4323
697 17 5 0,7666 1,7144 1,7063 0,0060 0,0061 0,0455 0,0457 0,0110 0,0011 0,0026 0,0027 46,4295 47,3063
175 17 5 0,7720 11,3356 1,2962 0,0104 0,0120 0,0788 0,0844 -0,0281 -0,0003 0,0035 0,0043 170,0119 187,6747
78 17 5 0,7817 1,3356 1,2540 0,0193 0,0260 0,1108 0,1285 -0,0200 0,0001 0,0129 0,0133 791,0738 803,5047
690 17 5 0,7670 12,9801 2,9976 0,0171 0,0174 0,0436 0,0440 0,0000 0,0011 0,0031 0,0031 49,5189 49,5290
173 17 5 0,7733 1,3227 1,3048 0,0111 0,0114 0,0806 0,0818 0,0734 0,0027 0,0196 0,0246 51,6709 57,8840
77 17 5 0,7837 11,3227 1,2903 0,0213 0,0223 0,1130 0,1158 -0,0096 -0,0004 0,0109 0,0110 235,1321 236,0239
691 17 5 0,7603 1,2553 1,2527 0,0024 0,0024 0,0389 0,0390 0,1357 0,0021 0,0123 0,0302 53,1637 83,1882
173 17 5 0,7669 1,2553 1,2432 0,0097 0,0098 0,0792 0,0798 -0,5849 -0,0019 0,2943 0,6341 278,9456 409,4744
77 17 5 0,7783 1,2553 1,2344 0,0181 0,0186 0,1091 0,1104 -0,2622 -0,0008 0,0360 0,1043 223,5485 380,5513
695 17 5 0,8023 2,7136 2,7289 0,0166 0,0168 0,0472 0,0475 0,0043 0,0016 0,0021 0,0021 28,5907 28,6415
174 17 5 0,8070 1,2114 1,1887 0,0100 0,0105 0,0842 0,0863 -0,0177 -0,0096 0,0075 0,0076 19,0449  9,0849
78 17 5 0,8153 1,2114 1,1564 0,0187 0,0217 0,1182 0,1274 0,0802 0,0006 0,0282 0,0345 301,7769 334,0149
695 17 5 0,7961 1,1742 1,1720 0,0034 0,0034 0,0496 0,0496 0,0038 -0,0009 0,0032 0,0032 62,8073 63,0209
174 17 5 0,8007 11,1742 1,1581 0,0100 0,0103 0,0865 0,0876 0,0124 -0,0001 0,0071 0,0073 770,3177 778,6980
78 17 5 0,8090 1,1742 1,1287 0,0198 0,0219 0,1248 0,1311 0,0038 0,0017 0,0282 0,0282 98,5626 98,5701
592 18 5 0,7349 1,7090 1,7099 0,0075 0,0075 0,0506 0,0506 0,0077 0,0002 0,0033 0,0033 250,3040 252,4503
148 18 5 0,7429 1,7090 1,7100 0,0237 0,0237 0,0900 0,0900 -0,0241 -0,0007 0,0054 0,0060 102,5888 107,6091
67 18 5 0,7565 1,7090 1,7083 0,0380 0,0380 0,1141 0,1141 -0,0136 0,0009 0,0157 0,0159 139,0407 139,9711
592 18 5 0,7285 1,2541 1,2586 0,0029 0,0029 0,0426 0,0428 -0,0286 -0,0006 0,0026 0,0033 83,4919 95,4486
148 18 5 0,7368 1,2541 1,2617 0,0111 0,0111 0,0835 0,0837 -0,0286 0,0004 0,0073 0,0081 231,6973 244,6850
66 18 5 0,7511 1,9705 1,8030 0,0372 0,0653 0,1070 0,1417 -0,0107 0,0015 0,0257 0,0258 105,8975 106,2033
587 18 5 0,7826 1,1006 1,0957 0,0038 0,0039 0,0565 0,0567 0,0008 0,0003 0,0004 0,0004 61,6809 61,6978
147 18 5 0,7901 1,1006 1,0796 0,0104 0,0108 0,0943 0,0962 0,0008 0,0003 0,0016 0,0016 136,7921 136,8013
66 18 5 0,8017 3,2517 3,3683 0,1981 0,2117 0,1321 0,1366 0,0232 0,0005 0,0128 0,0133 215,3897 219,6655
589 18 5 0,8136 1,167 1,134 0,0037 0,0037 0,0543 0,0544 -0,0007 -0,0021 0,0012 0,0012 16,3584 16,3714
148 18 5 0,8187 11,3894 1,4216 0,0202 0,0212 0,1000 0,1025 -0,0007 0,0008 0,0066 0,0066 106,5781 106,5961
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66 18 5 0,8275 3,3132 3,4538 0,2086 0,2284 0,1322 0,1384 0,0408 -0,0006 0,0319 0,0336 280,8509 288,3159
588 18 5 0,6650 1,0881 1,118 0,0031 0,0037 0,0502 0,0545 0,0404 -0,0001 0,0023 0,0040 444,5322 580,1216
147 18 5 0,6789 11,0881 1,1738 0,0085 0,0159 0,0786 0,1073 0,0698 0,0005 0,0071 0,0119 158,2030 205,1132
66 18 5 0,7001 1,0881 1,2353 0,0133 0,0350 0,0934 0,1514 0,0698 0,0002 0,0090 0,0139 474,5169 588,2443
704 19 6 0,7878 2,3713 2,3849 0,0122 0,0124 0,0463 0,0467 0,0081 -0,0014 0,0025 0,0026 36,9135 37,5559
176 19 6 0,7937 1,7367 1,7787 0,0203 0,0221 0,0802 0,0836 0,0275 -0,0013 0,0156 0,0165 94,7590 97,2408
110 19 6 0,8044 1,3290 1,1483 0,0154 0,0481 0,1080 0,1909 0,0261 -0,0008 0,0295 0,0302 202,6866 205,1678
701 19 6 0,7753 1,5694 1,5707 0,0049 0,0049 0,0443 0,0443 -0,0265 -0,0007 0,0017 0,0023 57,2979 67,7319
176 19 6 0,7816 1,3353 1,2633 0,0104 0,0156 0,0807 0,0988 0,0348 0,0004 0,0109 0,0121 247,3737 260,4914
78 19 6 0,7937 11,3353 1,2008 0,0178 0,0359 0,1110 0,1577 -0,0265 -0,0005 0,0155 0,0162 261,7787 267,4288
702 19 5 0,7369 3,8085 3,8291 0,0261 0,0265 0,0422 0,0425 0,0173 0,0003 0,0057 0,0060 263,4111 270,0451
176 19 5 0,7440 2,0355 2,1075 0,0297 0,0349 0,0818 0,0887 0,0715 0,0002 0,0069 0,0120 412,0857 542,9274
78 19 5 0,7552 12,0355 2,1928 0,0520 0,0767 0,1039 0,1263 -0,0567 -0,0003 0,0061 0,0093 281,9625 347,9061
702 19 6 0,7605 1,0462 1,0478 0,0025 0,0025 0,0481 0,0481 -0,0070 -0,0003 0,0056 0,0056 282,3901 283,5394
176 19 6 0,7689 1,0462 1,0512 0,0075 0,0076 0,0826 0,0828 0,0023 -0,0004 0,0046 0,0046 178,1429 178,2858
79 19 6 0,7828 3,4661 3,5413 0,1255 0,1312 0,1000 0,1023 -0,0338 -0,0007 0,0506 0,0516 335,1544 338,7740
707 19 6 0,7991 11,0428 1,0396 0,0027 0,0027 0,0498 0,0499 -0,0709 -0,0021 0,0071 0,0118 39,6273 51,2276
246 19 6 0,8049 11,0428 1,0253 0,0095 0,0098 0,0951 0,0966 -0,0026 0,0011 0,0094 0,0094 85,0432 85,1067
79 19 6 0,8147 1,0428 1,0083 0,0165 0,0177 0,1273 0,1318 0,0752 0,0001 0,0077 0,0133 595,1106 783,3403
978 20 6 0,7486 1,7307 1,7399 0,0047 0,0048 0,0395 0,0398 -0,0029 -0,0004 0,0019 0,0020 107,3880 107,5600
245 20 6 0,7543 1,7307 1,7746 0,0158 0,0177 0,0708 0,0750 -0,0755 -0,0004 0,0519 0,0575 610,1337 642,4606
109 20 6 0,7653 1,3221 1,2157 0,0115 0,0228 0,0881 0,1242 -0,0658 0,0004 0,0164 0,0207 321,5235 361,9926
982 20 6 0,7763 1,0758 1,0751 0,0022 0,0022 0,0432 0,0432 -0,0035 -0,0042 0,0021 0,0021 10,9573 10,9588
246 20 6 0,7816 1,0758 1,0779 0,0077 0,0077 0,0812 0,0813 -0,0035 -0,0005 0,0092 0,0092 209,2776 209,3806
110 20 6 0,7904 11,0758 1,0811 0,0131 0,0132 0,1060 0,1061 0,0223 -0,0002 0,0062 0,0067 403,9375 420,1479
984 20 5 0,7846 1,187 1,1203 0,0022 0,0022 0,0422 0,0422 0,0163 0,0170 0,0013 0,0013 2,127 2,130
246 20 5 0,7894 12,0328 2,0801 0,0257 0,0279 0,0771 0,0804 0,0645 0,0211 0,0164 0,0183 6,0729 6,4105
110 20 5 0,7967 1,6574 1,6395 0,0288 0,0291 0,1036 0,1041 0,0645 -0,0045 0,0240 0,0288 34,6790 37,9531
984 20 5 0,7871 11,1398 1,1382 0,0024 0,0024 0,0434 0,0435 0,0050 0,0053 0,0019 0,0019 8,2316  8,2318
246 20 5 0,7907 1,6480 1,6467 0,0181 0,0181 0,0817 0,0817 -0,0034 0,0003 0,0029 0,0029 206,1608 206,6373
110 20 5 0,7968 1,1398 1,1404 0,0165 0,0165 0,1126 0,1126 -0,0034 -0,0013 0,0067 0,0067 62,0187 62,0385
983 20 6 0,7432 1,2279 1,2182 0,0023 0,0024 0,0394 0,0401 -0,0233 0,0018 0,0034 0,0040 32,6302 35,5179
246 20 6 0,7498 1,2279 1,1913 0,0072 0,0085 0,0710 0,0773 -0,0346 -0,0004 0,0136 0,0148 276,0703 287,6539
110 20 6 0,7609 1,2279 1,1676 0,0108 0,0144 0,0891 0,1029 -0,0369 0,0013 0,0072 0,0086 67,1990 73,7182

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo
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n TOTAL i -
Dos | Popu- | Meédiadas| i\ o | EQu | cv REQM | Fopu- | Mediadas |\ o cia| EQM | cv | Ream
FATORES | lacdo | Amostras lagéo Amostras

235 5 2 0,9023 10,4399 0,4315 0,0079 0,0080 0,2063 0,2072 0,8469 0,8481 0,0003 0,0003 0,0203 0,0204
59 5 2 0,9028 0,7558 0,6065 0,2150 0,2373 0,7645 0,8032 0,8469 0,8496 0,0012 0,0012 0,0413 0,0414
27 5 2 0,9055 0,7558 0,4118 0,4016 0,5200 1,5390 1,7512  0,8469 0,8555 0,0026 0,0027 0,0601 0,0610
233 5 2 0,8118 10,5943 0,3680 0,2096 0,2608 1,2440 1,3877 0,5342 0,5284 0,0066 0,0067 0,1539 0,1544
59 5 2 0,8166 0,5943 0,0981 0,3591 0,6053 6,1090 7,9317 0,5342 0,5552 0,0176 0,0180 0,2389 0,2419
26 5 2 0,8273 0,5943 0,0114 0,4099 10,7497 56,2202 76,0331 0,5342 0,6153 0,0238 0,0304 0,2510 0,2834
233 5 2 0,7882 10,2651 0,0678 0,0757 0,1146  4,0569 4,9915 0,1497 0,1690 0,0058 0,0062 0,4500 0,4642
59 5 2 0,7978 0,5395 -0,0154 0,2632 0,5711 33,4219 49,2290 0,1497 0,2430 0,0212 0,0299 0,5988 0,7113
26 5 2 0,8096 0,2651 0,0079 0,1718 0,2379 52,6400 61,9522 0,1497 0,3393 0,0426 0,0785 0,6083 0,8259
214 5 2 0,9019 0,4387 0,4269 0,0083 0,0085 0,2139 0,2157  0,8475 0,8480 0,0003 0,0003 0,0216 0,0216
54 5 2 0,9021 0,7612 0,5665 0,2671 0,3050 0,9123 0,9748 0,8475 0,8478 0,0015 0,0015 0,0463 0,0463
24 5 2 0,9032 0,7612 0,3732 0,4362 0,5867 1,7697 2,0525 0,8568 0,8589 0,0034 0,0034 0,0678 0,0678
214 5 2 0,7694 0,1073 0,0684 0,0392 0,0407 2,8926 2,9477 0,2470 0,2611 0,0059 0,0061 0,2948 0,2996
54 5 2 0,7761 0,5255 0,1330 0,2614 0,4154 3,8434 4,8455 0,2470 0,3008 0,0194 0,0223 0,4636 0,4968
24 5 2 0,7896 0,5309 0,0487 0,2770 0,5095 10,7964 14,6417  0,2470 0,3857 0,0363 0,0555 0,4938 0,6108
214 5 2 0,8772 -0,3772 -0,3497 0,0130 0,0138 0,3265 0,3359 0,7796 0,7807 0,0007 0,0007 0,0348 0,0348
54 5 2 0,8780 -0,8155 -0,5423 0,3774 0,4520 1,1327 1,2396 0,7796 0,7818 0,0028 0,0028 0,0676 0,0676
24 5 2 0,8817 -0,8155 -0,3872 0,4729 0,6564 1,7760 2,0922 0,7796 0,7929 0,0062 0,0064 0,0995 0,1009
270 6 2 0,7399 0,0802 0,0731 0,0119 0,0119  1,4923 1,4955 0,2776 0,2810 0,0064 0,0064 0,2838 0,2841
68 6 2 0,7446 0,0802 0,0694 0,0437 0,0438 3,0099 3,0139 0,2776 0,3048 0,0209 0,0216 0,4739 0,4822
30 6 2 0,7538 10,0802 0,0507 0,0889 0,0898 5,8764 5,9050 0,2776 0,3660 0,0365 0,0443 0,5220 0,5752
267 6 2 0,8277 0,0077 0,0109 0,0020 0,0021  4,1498 4,1604 0,8042 0,8033 0,0010 0,0010 0,0394 0,0394
67 6 2 0,8289 0,0077 0,0242 0,0112 0,0115 4,3666 4,4198 0,8042 0,7971 0,0048 0,0048 0,0865 0,0870
30 6 2 0,8335 0,0729 0,0277 0,0265 0,0285 5,8666 6,0878 0,8042 0,7903 0,0105 0,0107 0,1297 0,1309
269 6 3 0,8811 0,0175 0,0215 0,0094 0,0094 4,5036 4,5075 0,8181 0,8187 0,0004 0,0004 0,0249 0,0249
68 6 3 0,8839 0,0175 -0,0180 0,0821 0,0833 15,9054 16,0270 0,8181 0,8231 0,0017 0,0018 0,0508 0,0511
30 6 3 0,8895 10,1999 0,0490 0,1682 0,1910 8,3755 8,9244 0,8181 0,8371 0,0040 0,0044 0,0758 0,0792
268 6 2 0,7614 0,2346 0,2294 0,0073 0,0073 0,3712 0,3719 0,2980 0,3041 0,0098 0,0099 0,3260 0,3266
67 6 2 0,7657 0,5674 0,4524 0,1487 0,1619 0,8524 0,8895 0,2980 0,3294 0,0320 0,0329 0,5427 0,5510
30 6 2 0,7769 0,7688 0,3951 0,4446 0,5842 1,6875 1,9344 0,2980 0,4106 0,0502 0,0629 0,5458 0,6108
272 6 2 0,7257 10,0171 -0,0022 0,0049 0,0053 32,3477 33,5498 10,5473 0,5484 0,0071 0,0071 0,1539  0,1539
68 6 2 0,7349 0,0056 0,0063 0,0293 0,0293 27,1861 27,1864 0,5473 0,5669 0,0240 0,0244 0,2733 0,2755
31 6 2 0,7490 0,0056 0,0056 0,0639 0,0639 45,2653 45,2653 0,5473 0,5975 0,0351 0,0376 0,3134 0,3245
346 7 2 0,7267 -0,2188 -0,0330 0,0520 0,0865 6,9023 8,9021  0,0930 0,1032 0,0025 0,0026 0,4853 0,4953
87 7 2 0,7304 -0,2188 0,0110 0,0722 0,1250 24,4381 32,1554 0,0930 0,1380 0,0085 0,0105 0,6687 0,7441
39 7 2 0,7379 -0,2188 0,0069 0,1089 0,1598 47,7982 57,9057 0,0930 0,2009 0,0187 0,0303 0,6802 0,8667
345 7 2 0,7121 -0,0494 -0,0453 0,0028 0,0028 1,1626 1,1661  0,1929 0,2002 0,0088 0,0089 0,4686 0,4701
87 7 2 0,7175 -0,0494 0,0023 0,0120 0,0147 46,7525 51,7029 0,1929 0,2584 0,0264 0,0307 0,6282 0,6775
39 7 2 0,7275 10,0900 -0,0181 0,0282 0,0399 19,2835 11,0415 0,1929 0,3485 0,0468 0,0710 0,6206 0,7646
344 7 3 0,8908 0,0155 0,0111 0,0043 0,0043 59189 5,9323 0,8023 0,8039 0,0004 0,0004 0,0239 0,0240
86 7 3 0,8965 0,0155 -0,0046 0,0455 0,0459 46,8894 47,0967 0,8023 0,8180 0,0030 0,0032 0,0666 0,0693
39 7 3 0,8958 0,0155 -0,0140 0,0453 0,0462 15,1705 15,3162 0,8023 0,8198 0,0031 0,0035 0,0684 0,0717
344 7 2 0,8138 0,1579 0,1589 0,0016 0,0016  0,2551 0,2552 0,5838 0,5878 0,0017 0,0017 0,0696 0,0699
86 7 2 0,8155 0,1579 0,1608 0,0072 0,0072 0,5271 0,5274 0,5838 0,5951 0,0062 0,0063 0,1323 0,1337
39 7 2 0,8189 0,1579 0,1621 0,0178 0,0178 0,8231 0,8235 10,5838 0,6096 0,0143 0,0150 0,1962 0,2007
344 7 2 0,7984 0,1087 0,1082 0,0014 0,0014 0,3422 0,3422 0,6658 0,6666 0,0010 0,0010 0,0463 0,0463
86 7 2 0,8000 0,2065 0,1969 0,0228 0,0229 0,7666 0,7684 0,6658 0,6745 0,0036 0,0036 0,0885 0,0894
39 7 2 0,8038 0,1087 0,0811 0,0191 0,0199 1,7052 1,7389 0,6658 0,6904 0,0072 0,0078 0,1229 0,1280
396 8 2 0,8349 -0,1649 -0,1638 0,0008 0,0008 0,1752 0,1753  0,7260 0,7258 0,0006 0,0006 0,0334 0,0334
99 8 2 0,8367 -0,1649 -0,1614 0,0036 0,0036 0,3714 0,3720 0,7260 0,7300 0,0024 0,0024 0,0672 0,0674
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44 8 2 0,8378 -0,1649 -0,1535 0,0108 0,0109 0,6755 0,6795 0,7260 0,7338 0,0052 0,0053 0,0982 0,0987
394 8 2 0,7853 0,2097 0,2107 0,0036 0,0036 0,2836 0,2836  0,5921 0,5975 0,0011 0,0011  0,0549 0,0556
99 8 2 0,7872 0,2097 0,1943 0,0199 0,0201  0,7259 0,7302 0,5921 0,6049 0,0042 0,0044 0,1075 0,1096
44 8 2 0,7913 0,2097 0,1445 0,0586 0,0629 1,6757 1,7354  0,5921 0,6228 0,0086 0,0095 0,1489 0,1568
395 8 3 0,8295 0,0463 0,0291 0,0039 0,0042 2,1507 2,2302 10,7398 0,7408 0,0016 0,0016 0,0536  0,0536
99 8 3 0,8336 0,0430 0,0026 0,0131 0,0148 44,1060 46,7571 0,7398 0,7436 0,0072 0,0072 0,140 0,1141
44 8 3 0,8402 -0,4441 0,0271 0,2388 0,4609 18,0120 25,0223 0,7398 0,7553 0,0125 0,0127 0,1478  0,1492
395 8 3 0,8280 0,1087 0,0906 0,0067 0,0070  0,9000 0,9219 0,7691 0,7707 0,0010 0,0010  0,0403  0,0404
99 8 3 0,8317 10,1087 0,0363 0,0265 0,0318  4,4841 4,9069 0,7691 0,7780 0,0041 0,0042 0,0826 0,0834
44 8 3 0,8391 0,1087 -0,0122 0,0518 0,0664 18,5871 21,0504 0,7691 0,7873 0,0079 0,0083 0,130 0,1154
395 8 3 0,8092 -0,0817 -0,0355 0,0105 0,0126  2,8886 3,1687 0,6231 0,6284 0,0010 0,0010 0,0501 0,0508
99 8 3 0,8132 -0,0817 -0,0117 0,0279 0,0328 14,2966 15,4985 0,6231 0,6501 0,0036 0,0043 0,0925 0,1014
44 8 3 0,8201 -0,8105 0,0452 0,5604 1,2926 16,5692 25,1644  0,6231 0,6926 0,0074 0,0122 0,1243  0,1597
408 9 3 0,7248 -0,0349 0,0020 0,0030 0,0044 28,0835 33,7754  0,0623 0,2097 0,0331 0,0549 0,8676 1,1171
102 9 3 0,7353 -0,0349 0,0024 0,0105 0,0119 43,3783 46,1637  0,0623 0,3982 0,0617 0,1746  0,6239  1,0493
46 9 3 0,7491 -0,0037 -0,0042 0,0351 0,0351 44,6655 44,6657 0,0623 0,5101 0,0614 0,2619 0,4857  1,0033
406 9 3 0,7351 0,0989 -0,0382 0,1706 0,1894 10,8020 11,3815 0,017 0,1903 0,0370 0,0689 1,0107  1,3793
102 9 3 0,7463 0,0989 -0,0138 0,3040 0,3167 40,0154 40,8416 0,0117 0,3670 0,0664 0,1927 0,7021  1,1959
46 9 3 0,7613 -0,2587 -0,0040 0,1237 0,1886 87,4821 108,0082 0,0117 0,4727 0,0631 0,2757 0,5316  1,1107
414 9 3 0,6888 -0,4771 0,0032 0,2235 0,4542 1456121  207,6058 0,0331 0,0819 0,0038 0,0062 0,7566  0,9626
104 9 3 0,6993 -0,2900 0,0141 0,0801 0,1726 20,1066 29,5097 0,0331 0,2026 0,0201 0,0488 0,6991  1,0901
46 9 3 0,7166 -0,2900 0,0128 0,0865 0,1782 23,0540 33,0818 0,0331 0,3382 0,0363 0,1294 0,5637  1,0637
414 9 3 0,7155 -0,0159 0,0004 0,0030 0,0033 150,3994  156,7841 0,0492 0,1255 0,0125 0,0183 0,8911 1,0787
104 9 3 0,7248 0,5238 0,0013 0,2457 0,5186 370,1325  537,7749 0,0492 0,2952 0,0484 0,1088 0,7449 1,1177
46 9 3 0,7387 10,3742 -0,0035 0,1094 0,2520 95,1794  144,4742 0,0492 0,4192 0,0532 0,1901 0,5503  1,0401
414 9 2 0,6363 0,8559 0,3701 0,6011 0,8371  2,0949 2,4723 10,0134 0,0241 0,0004 0,0005 0,8551 0,9625
104 9 2 0,6407 0,8559 0,1642 0,7104 1,1889  5,1321 6,6390 0,0134 0,0561 0,0026 0,0044 0,9069 1,1836
46 9 2 0,6481 0,8559 0,1202 0,7058 1,2471  6,9879 9,2887 10,0134 0,1062 0,0079 0,0165 0,8352  1,2085
412 10 4 0,8292 10,0147 0,0046 0,0474 0,0475 47,4457 47,4969 0,7608 0,7647 0,0004 0,0004 0,0262 0,0267
103 10 4 0,8342 -0,2163 -0,0669 0,1399 0,1622 5,5877 6,0166 0,7712 0,7811 0,0015 0,0016  0,0496 0,0512
46 10 4 0,8422 0,2099 0,0123 0,1042 0,1432 26,2615 30,7922 0,7924 0,8076 0,0032 0,0034 0,0699 0,0724
412 10 4 0,8121 -0,0551 -0,0389 0,0080 0,0083 2,3027 2,3400 10,7412 0,7452 0,0005 0,0005 0,0294 0,0299
103 10 4 0,8172 -0,0551 0,0366 0,0375 0,0459  5,2984 58622 0,7412 0,7538 0,0019 0,0021 0,0578 0,0601
46 10 4 0,8260 0,3246 0,0239 0,1293 0,2196 15,0148 19,5715 0,7412 0,7719 0,0039 0,0049 0,0810 0,0902
415 10 3 0,7634 0,0063 0,0025 0,0049 0,0049 27,7945 27,8342 0,5764 0,5814 0,0018 0,0019 0,0739  0,0744
104 10 3 0,7684 0,0063 0,0166 0,0170 0,0171  7,8312 7,8559 0,5764 0,6039 0,0063 0,0071 0,1316  0,1393
47 10 3 0,7771  0,3008 0,0819 0,2395 0,2874 59719 6,5418 0,5764 0,6340 0,0140 0,0174 0,1869  0,2078
415 10 3 0,7543 0,0057 0,0080 0,0046 0,0046  8,5280 8,6328 10,6527 0,6589 0,0021 0,0022 0,0698 0,0705
104 10 3 0,7609 -0,0055 0,0012 0,0089 0,0090 77,3563 77,5534 0,7339 0,7125 0,0117 0,0121 0,1516  0,1546
47 10 3 0,7722 0,2026 0,0201 0,1706 10,2040 20,5471 22,4637 0,7339 0,7033 0,0223 0,0232 0,2124 0,2168
415 10 3 0,7194 0,0006 -0,0015 0,0058 0,0058 49,8715 49,8908 0,7253 0,7214 0,0023 0,0023 0,0665 0,0667
104 10 3 0,7265 0,0077 0,0049 0,0288 0,0288 34,4530 34,4576  0,7253 0,7033 0,0127 0,0132 0,1605 0,1635
47 10 3 0,7381 10,1139 0,0057 0,0758 0,0875 48,7258 52,3532 0,7253 0,6827 0,0250 0,0268 0,2314  0,2397
498 11 4 0,7692 0,2060 -0,0027 0,0567 0,1003 88,2116  117,2794 0,3239 0,3524 0,0099 0,0107 0,2817  0,2931
125 11 4 0,7779 0,1440 0,0045 0,0309 0,0504 39,0865 49,8838 10,3239 0,4707 0,0288 0,0504 0,3608 0,4770
56 11 4 0,7894 10,2787 -0,0027 0,1611 0,2403 148,9382  181,8793 0,3239 0,5803 0,0409 0,1067 0,3485 0,5628
493 11 4 0,7709 -0,0491 -0,0014 0,0067 0,0090 57,8017 66,8745 0,2196 0,2645 0,0051 0,0071  0,2705 0,3193
124 11 4 0,7784 10,1514 0,0010 0,0350 0,0577 195,5179  250,8115 0,2196 0,3833 0,0232 0,0500 0,3978 0,5836
55 11 4 0,7917 -0,5905 -0,0039 0,2816 0,6257 136,4864  203,4552 0,2196 0,5270 0,0355 0,1300 0,3577 0,6842




177

QUADRO A.5.2 - TAMANHO DA AMOSTRA, NUMEROS DE VARIAVEIS E DE FATORES, ESTIMATIVA DA EXPLICAGAO TOTAL DOS FATORES, CARGA

FATORIAL E COMUNALIDADE DA POPULAGAO E MEDIA DAS AMOSTRAS, VARIANCIA, ERRO QUADRATICO MEDIO, MAIOR
COEFICIENTE DE VARIAGAO E RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO RELATIVA

continua
EXPL. CARGA FATORIAL COMUNALIDADE
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495 11 4 0,7759 10,0379 -0,0034 0,0039 0,0056 18,4543 22,1145 0,1939 0,2394 0,0044 0,0065 0,2773 0,3361
124 11 4 0,7831 -0,0523 -0,0021 0,0196 0,0221 66,4075 70,5447  0,1939 0,3716 0,0234 0,0550 0,4118 0,6310
55 11 4 0,7956 -0,0878 -0,0058 0,0498 0,0565 38,6067 41,1310 0,1939 0,4901 0,0348 0,1225 0,3804 0,7141
493 11 3 0,7320 -0,0490 -0,0156 0,0047 0,0059 4,4178 4,9125 0,1869 0,1980 0,0022 0,0023 0,2346  0,2411
124 11 3 0,7363 -0,0691 -0,0085 0,0242 0,0279 18,4222 19,7711 0,1869 0,2321 0,0080 0,0101 0,3864 0,4325
55 11 3 0,7448 -0,1118 -0,0018 0,0566 0,0687 131,1613  144,4861 0,1869 0,2904 0,0162 0,0269 0,4380 0,5645
495 11 3 0,7386 0,0164 0,0193 0,0062 0,0062 4,0689 4,0717  0,2789 0,2889 0,0048 0,0049 0,2398 0,2423
124 11 3 0,7438 0,3974 0,0014 0,1695 0,3263 300,9799 417,6298 0,2789 0,3271 0,0181 0,0204 0,4112 0,4368
55 11 3 0,7532 0,1974 -0,0057 0,0514 0,0926 39,7478 53,3748 0,2789 0,3886 0,0302 0,0422 0,4469 0,5287
446 12 4 0,8000 -0,0579 0,0030 0,0130 0,0167 37,9278 42,9943 0,4155 0,4243 0,0019 0,0020 0,1025 0,1046
112 12 4 0,8052 -0,0336 -0,0121 0,0153 0,0158 10,2329 10,3862 0,4155 0,4611 0,0074 0,0095 0,1865 0,2111
50 12 4 0,8147 -0,0579 -0,0060 0,0314 0,0341 29,4856 30,7224 0,4155 0,5265 0,0149 0,0272 0,2315 0,3131
447 12 4 0,7799 -0,0382 -0,0015 0,0104 0,0117 66,5300 70,6951 0,3286 0,3437 0,0023 0,0026 0,1410  0,1477
112 12 4 0,7864 -0,0175 -0,0036 0,0255 0,0257 44,6841 44,8530 0,3286 0,3885 0,0086 0,0121  0,2380 0,2836
50 12 4 0,7977 -0,1957 -0,0138 0,0660 0,0991 18,6763 22,8838 0,3286 0,4788 0,0179 0,0404 0,2791 0,4199
446 12 4 0,7996 0,0034 0,0026 0,0031 0,0031 21,2099 21,2117 0,6168 0,6174 0,0335 0,0335 0,2963 0,2963
112 12 4 0,8070 0,0388 -0,0064 0,0281 0,0302 26,2816 27,2180 10,6168 0,6382 0,0560 0,0565 0,3708 0,3723
50 12 4 0,8185 -0,0148 0,0045 0,0427 10,0430 45,8037 46,0024 0,6168 0,6621 0,0521 0,0542 0,3448 0,3515
445 12 4 0,7764 -0,0019 -0,0002 0,0013 0,0013 156,9649  157,1298 0,8546 0,8312 0,0143 0,0149 0,1441  0,1468
112 12 4 0,7854 -0,0019 -0,0024 0,0050 0,0050 29,3762 29,3769 0,8546 0,7635 0,0374 0,0457 0,2532  0,2799
50 12 4 0,8006 -0,0001 -0,0026 0,0219 0,0219 56,1453 56,1534 0,8546 0,7320 0,0326 0,0476 0,2468  0,2982
446 12 4 0,7888 0,0029 0,0037 0,0025 0,0025 13,2654 13,2673  0,5918 0,5964 0,0014 0,0014 0,0621 0,0626
112 12 4 0,7941 -0,0065 0,0007 0,0055 0,0056 110,0352  110,5391 0,5918 0,6112 0,0058 0,0061 0,1242  0,1282
50 12 4 0,8047 -0,2195 -0,0013 0,0620 0,1097 197,5538  262,6316 0,5918 0,6458 0,0103 0,0132 0,1569 0,1778
437 13 4 0,7976 0,0329 -0,0008 0,0224 0,0236 176,9392  181,3852 0,4227 0,4357 0,0022 0,0024 0,1076  0,1117
110 13 4 0,8025 0,7211 0,0011 0,3588 0,8771 528,1218  825,7367 0,4227 0,4529 0,0076 0,0085 0,1919  0,2032
49 13 4 0,8125 -0,3301 -0,0026 0,0971 0,2043 117,9122  171,0341 0,4227 0,5151 0,0148 0,0234 0,2364 0,2968
439 13 5 0,8260 -0,0003 0,0014 0,0043 0,0043 46,9289 46,9443 0,6581 0,6642 0,0008 0,0008 0,0418 0,0428
110 13 5 0,8317 0,0535 -0,0010 0,1027 0,1057 334,8611  339,6631 0,6581 0,6835 0,0026 0,0033 0,0752 0,0839
49 13 5 0,8429 -0,6372 0,0048 0,2735 0,6857 108,1870  171,3180 0,6581 0,7230 0,0052 0,0094 0,000 0,1344
438 13 4 0,7838 10,0063 0,0005 0,0137 0,0138 219,3580 219,6187 0,6598 0,6633 0,0008 0,0008 0,0414  0,0417
110 13 4 0,7900 0,0055 -0,0003 0,0117 0,0117 310,3905 310,8438 0,6598 0,6757 0,0029 0,0031 0,0793 0,0827
49 13 4 0,7999 0,0001 -0,0021 0,0241 0,0241 74,2059 74,2136 0,7696 0,7577 0,0094 0,0096 0,1280  0,1290
436 13 4 0,8225 -0,0120 -0,0003 0,0018 0,0019 163,8727  170,1066 0,6277 0,6329 0,0009 0,0010 0,0480 0,0487
109 13 4 0,8265 0,3106 0,0064 0,0836 0,1761 44,9807 65,2939 0,6277 0,6446 0,0034 0,0036 0,0898 0,0936
49 13 4 0,8344 0,0837 0,0034 0,0703 0,0767 77,3237 80,7887 0,6277 0,6727 0,0064 0,0084 0,190 0,1366
442 13 4 0,8123 0,1425 0,0217 0,0204 0,0350 6,5927 8,6316  0,3245 0,3410 0,0044 0,0046 0,1939  0,1998
111 13 4 0,8181 0,1425 0,0014 0,0248 0,0447 113,2128 151,9978 0,3245 0,4108 0,0172 0,0246 0,3190  0,3819
50 13 4 0,8278 -0,1820 -0,0006 0,0643 0,0972 398,6993  490,1124 0,3245 0,5164 0,0281 0,0650 0,3248 0,4936
679 14 4 0,7758 -0,0048 -0,0051 0,0034 0,0034 11,4505 11,4506  0,5406 0,5459 0,0008 0,0008 0,0503 0,0513
170 14 4 0,7799 0,0660 0,0059 0,0339 0,0375 31,1147 32,7289  0,5406 0,5609 0,0029 0,0034 0,0968 0,1034
76 14 4 0,7859 10,0703 -0,0191 0,0673 0,0753 13,5693 14,3521 0,5406 0,5835 0,0066 0,0085 0,1396 0,1578
680 14 4 0,7333 -0,0076 -0,0032 0,0019 0,0019 13,8288 13,9004  0,4980 0,5037 0,0013 0,0014 0,0727 0,0736
170 14 4 0,7383 -0,0259 -0,0085 0,0252 0,0255 18,6881 18,8001  0,4980 0,5184 0,0050 0,0054 0,1361 0,1417
76 14 4 0,7462 -0,0383 0,0053 0,0644 0,0663 47,9341 48,6363 0,4980 0,5419 0,0098 0,0117 0,1825 0,1997
680 14 4 0,7679 -0,0017 -0,0053 0,0051 0,0051 13,5471 13,5637  0,4822 0,4881 0,0013 0,0013 0,0738 0,0748
170 14 4 0,7722 0,0780 -0,0011 0,0295 0,0358 163,3037  179,7583 0,7352 0,7245 0,0115 0,0116  0,1480  0,1488
76 14 4 0,7805 0,0780 0,0012 0,0537 0,0596 191,4713  201,7097 0,7352 0,6914 0,0247 0,0266 0,2271  0,2358
684 14 4 0,7914  0,0069 0,0069 0,0022 0,0022 6,8042 6,8042 0,5323 0,5354 0,0028 0,0028 0,0990 0,0992
171 14 4 0,7952 0,1575 -0,0017 0,0292 0,0545 103,5212  141,4123 0,5323 0,5518 0,0109 0,0112 0,1889  0,1922
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continua
EXPL. CARGA FATORIAL COMUNALIDADE
n P nggl_ Popu- | Média das Popu- | Média das I

FATORES | lagdo | Amostras Variancia | EQM Ccv REQM lagdo Amostras Variancia | EQM cv REQM

76 14 4 0,8025 0,0344 0,0060 0,0060 0,0068 12,9225 13,7720  0,5323 0,5769 0,0208 0,0228 0,2500 0,2617
683 14 5 0,7817 10,0176 0,0136 0,0029 0,0029 3,9717 3,9825 0,5515 0,5626 0,0018 0,0019 0,0744 0,0770
171 14 5 0,7887 10,0186 0,0089 0,0149 0,0150 13,7491 13,7922  0,5515 0,5989 0,0062 0,0084 0,1312 0,1532
76 14 5 0,7999 -0,0355 0,0028 0,0381 0,0395 70,1820 71,5220 0,5593 0,6292 0,0110 0,0159 0,1669  0,2005
500 15 4 0,7275 -0,0351 -0,0007 0,0038 0,0050 92,0366 105,3699 0,0473 0,0872 0,0020 0,0036 0,5103 0,6854
125 15 4 0,7355 -0,1058 -0,0006 0,0245 0,0356 277,2441  334,1529 0,0473 0,1976 0,0133 0,0359 0,5835 0,9586
56 15 4 0,7495 10,0360 -0,0005 0,0694 0,0707 492,5653  497,2904 0,0473 0,3444 0,0325 0,1208 0,5236  1,0091
500 15 4 0,7539 -0,0017 -0,0020 0,0016 0,0016 20,3486 20,3490 10,2478 0,2648 0,0032 0,0035 0,2129 0,2223
125 15 4 0,7613 0,0286 0,0002 0,0070 0,0078 357,6933  377,7407 0,2478 0,3228 0,0123 0,0179 0,3428 0,4142
56 15 4 0,7734 0,2056 -0,0015 0,1204 0,1633 228,8225 266,5054 0,2478 0,4139 0,0232 0,0508 0,3678 0,5443
502 15 5 0,7145 10,3465 -0,0032 0,1535 0,2758 122,0632  163,6294 0,5590 0,5293 0,0552 0,0561 0,4439 0,4474
126 15 5 0,7295 -0,0357 -0,0003 0,0168 0,0180 457,6634  474,5244 0,5590 0,5269 0,0459 0,0470 0,4067 0,4113
56 15 5 0,7508 -0,0244 -0,0003 0,0521 0,0527 789,9295 794,3281 0,5590 0,5726 0,0322 0,0324 0,3133  0,3142
501 15 5 0,7680 -0,3286 0,0007 0,1091 0,2175 470,9324  665,0234 0,6839 0,6529 0,0532 0,0542 0,3534 0,3565
126 15 5 0,7787 -0,1145 0,0009 0,0205 0,0338 156,2133  200,6046 0,6839 0,6464 0,0513 0,0527 0,3503 0,3551
56 15 5 0,7954 0,0043 -0,0005 0,0333 0,0333 346,2732  346,3950 0,6839 0,6722 0,0369 0,0370 0,2856  0,2862
500 15 4 0,7332 -0,0104 0,0028 0,0032 0,0034 20,0632 20,6002 0,4184 0,4376 0,0043 0,0046 0,1491  0,1554
125 15 4 0,7424 0,2620 0,0097 0,1031 0,1667 32,9422 41,8949 0,4184 0,4941 0,0147 0,0204 0,2455 0,2894
56 15 4 0,7568 0,0200 -0,0023 0,0493 0,0498 96,2315 96,7141 0,4184 0,5630 0,0233 0,0442 0,2710 0,3734
602 16 5 0,7862 -0,0268 -0,0008 0,0026 0,0032 65,8192 74,0306 0,5383 0,5469 0,0009 0,0010 0,0545 0,0567
151 16 5 0,7917 -0,0151 0,0010 0,0076 0,0078 88,7989 90,3005 10,5383 0,5747 0,0031 0,0044 0,0966 0,155
67 16 5 0,8019 0,0348 -0,0010 0,0622 0,0634 242,2171  244,7012 0,5383 0,6206 0,0062 0,0130 0,1271 0,1838
600 16 5 0,7676 -0,0071 -0,0045 0,0023 0,0024 10,8498 10,8655 0,4780 0,4893 0,0046 0,0047 0,1382  0,1401
150 16 5 0,7745 -0,0071 0,0011 0,0102 0,0103 92,2310 92,5322 0,4780 0,5391 0,0163 0,0200 0,2370 0,2626
67 16 5 0,7878 -0,0084 0,0014 0,0276 0,0277 120,3185  120,5273 0,4780 0,6183 0,0197 0,0394 0,2270  0,3209
602 16 5 0,7772 0,0140 0,0004 0,0043 0,0045 175,9532  179,6802 0,5367 0,5454 0,0009 0,0010 0,0551 0,0574
151 16 5 0,7830 0,0140 -0,0006 0,0155 0,0157 217,6869 219,1613 0,5367 0,5729 0,0031 0,0044 0,0971 0,1159
67 16 5 0,7937 10,0029 0,0008 0,0259 10,0259 199,5346  199,5509 0,5367 0,6181 0,0064 0,0130 0,1291 0,1844
602 16 5 0,7666 0,0163 0,0016 0,0153 0,0156 75,9942 76,5282 0,4679 0,4775 0,0021 0,0022 0,0955 0,0976
151 16 5 0,7729 -0,3253 0,0021 0,1462 0,2533 181,9295 239,5084 0,4679 0,5066 0,0086 0,0101 0,1832 0,1986
67 16 5 0,7843 0,0252 -0,0008 0,1044 0,1051 420,8092 422,1636 0,4679 0,5639 0,0152 0,0244 0,2185 0,2771
601 16 5 0,7836 0,0045 0,0041 0,0021 0,0021 11,1886 11,1891  0,5499 0,5581 0,0010 0,0010 0,0558 0,0577
151 16 5 0,7899 0,0045 0,0008 0,0097 0,0097 126,9938  127,0864 0,5499 0,5926 0,0035 0,0053 0,0998 0,1231
67 16 5 0,8012 10,0045 0,0011 0,0206 0,0206 128,0126  128,0489 0,5499 0,6436 0,0070 0,0157 0,1297  0,1949
697 17 5 0,7666 0,0128 0,0013 0,0034 0,0036 46,1084 46,9831 0,5398 0,5464 0,0008 0,0009 0,0532 0,0546
175 17 5 0,7720 -0,0052 0,0006 0,0145 0,0146 197,6594 197,8889 0,5398 0,5668 0,0029 0,0037 0,0956 0,1068
78 17 5 0,7817 -0,0232 0,0003 0,0158 0,0164 466,3011  474,3221 0,5398 0,6038 0,0060 0,0101 0,1284 0,1664
690 17 5 0,7670 0,0000 0,0013 0,0041 0,0041 47,5974 47,6079 0,3752 0,3844 0,0015 0,0016 0,1023  0,1050
173 17 5 0,7733 0,1056 0,0037 0,0378 0,0482 52,9826 59,8225 10,3752 0,4161 0,0057 0,0074 0,1814  0,2063
77 17 5 0,7837 -0,0110 -0,0004 0,0138 0,0139 330,5481  331,9006 0,3752 0,4690 0,0108 0,0196 0,2219  0,2988
691 17 5 0,7603 0,1874 0,0027 0,0227 0,0569 56,6755 89,6575 10,2839 0,2987 0,0018 0,0020 0,1431 0,1515
173 17 5 0,7669 -0,6553 -0,0027 0,3684 0,7943 2259441  331,7821 0,2839 0,3477 0,0075 0,0115 0,2486  0,3090
77 17 5 0,7783 -0,3622 -0,0014 0,0627 0,1928 179,0641  314,0345 0,2839 0,4278 0,0159 0,0366 0,2946  0,4472
695 17 5 0,8023 0,0047 0,0018 0,0025 0,0025 27,2742 27,3204 0,5874 0,5935 0,0009 0,0009 0,0499 0,0509
174 17 5 0,8070 -0,0195 -0,0103 0,0089 0,0090 9,1286 9,1716 0,5874 0,6117 0,0034 0,0040 0,0948 0,1028
78 17 5 0,8153 -0,1058 0,0009 0,0562 0,0676 250,3451  274,5752 0,5874 0,6471 0,0065 0,0100 0,1242  0,1547
695 17 5 0,7961 0,0047 -0,0017 0,0051 0,0051 40,9953 41,1634 0,5881 0,5935 0,0009 0,0009 0,0496 0,0504
174 17 5 0,8007 0,0155 -0,0002 0,0110 0,0113 421,9834  426,7154 0,5881 0,6103 0,0032 0,0037 0,0928 0,0997
78 17 5 0,8090 0,0047 0,0015 0,0436 0,0436 140,7833  140,8003 0,5881 0,6424 0,0065 0,0095 0,1260 0,1517
592 18 5 0,7349 0,0089 0,0003 0,0043 0,0044 214,7964  216,6244 0,2762 0,2947 0,0022 0,0026 0,1606 0,1724
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concluséo
EXPL. CARGA FATORIAL COMUNALIDADE
np nggl_ Popu- | Média das Popu- | Média das -

FATORES | lagio | Amostras Variancia | EQM Ccv REQM lagdo Amostras Variancia | EQM cv REQM

148 18 5 0,7429 -0,0278 -0,0010 0,0072 0,0079 86,6147 90,8383 0,2762 0,3621 0,0099 0,0173 0,2743  0,3627
67 18 5 0,7565 -0,0157 0,0010 0,0198 0,0201 144,9763 1459914 0,2762 0,4641 0,0195 0,0548 0,3007 0,5043
592 18 5 0,7285 -0,0321 -0,0008 0,0032 0,0042 74,8906 85,6135 10,0773 0,1198 0,0026 0,0044 0,4242 0,5529
148 18 5 0,7368 -0,0321 0,0003 0,0091 0,0102 307,7003  324,8873 0,0773 0,2393 0,0168 0,0430 0,5413  0,8668
66 18 5 0,7511 -0,0120 0,0019 0,0325 0,0327 93,5005 93,7769 0,0773 0,3827 0,0321 0,1253 0,4679  0,9251
587 18 5 0,7826 0,0014 0,0007 0,0012 0,0012 46,9163 46,9241 0,4769 0,4897 0,0069 0,0071 0,1698 0,1718
147 18 5 0,7901 0,0014 0,0013 0,0053 0,0053 54,5590 54,5590 0,4769 0,5550 0,0225 0,0286 0,2700  0,3045
66 18 5 0,8017 0,0267 0,0006 0,0178 0,0185 211,6110  215,6203 0,4769 0,6303 0,0288 0,0523 0,2693  0,3630
589 18 5 0,8136 -0,0010 -0,0035 0,0024 0,0024 14,0001 14,0175 0,6733 0,6766 0,0020 0,0020 0,0655 0,0656
148 18 5 0,8187 -0,0010 -0,0015 0,0132 0,0132 77,7226 77,7232 0,6733 0,6844 0,0087 0,0088 0,1363 0,1372
66 18 5 0,8275 10,0431 -0,0010 0,0330 0,0349 177,6918  182,8644 0,6733 0,7091 0,0139 0,0152 0,1665 0,1740
588 18 5 0,6650 0,0889 -0,0002 0,0114 0,0193 497,2175  647,5358 0,1854 0,2721 0,0113 0,0189 0,3914  0,5047
147 18 5 0,6789 0,1535 0,0011 0,0351 0,0584 176,1968  227,1107 0,1854 0,3862 0,0222 0,0626 0,3862 0,6477
66 18 5 0,7001 0,1535 0,0006 0,0462 0,0696 346,9401 4257466 0,1854 0,4766 0,0228 0,1076 0,3166  0,6882
704 19 6 0,7878 10,0093 -0,0016 0,0033 0,0034 36,9294 37,5885 0,5475 0,5550 0,0008 0,0009 0,0516  0,0533
176 19 6 0,7937 0,0362 -0,0006 0,0278 0,0292 291,6231  298,6263 0,5475 0,5795 0,0029 0,0040 0,0937 0,1088
110 19 6 0,8044 0,0093 0,0009 0,0217 0,0217 161,3545 161,6176 0,5475 0,6278 0,0057 0,0121 0,203  0,1755
701 19 6 0,7753 -0,0306 -0,0008 0,0022 0,0031 57,3386 67,7647  0,5502 0,5552 0,0010 0,0010  0,0573  0,0580
176 19 6 0,7816 0,0403 0,0006 0,0138 0,0154 190,3281  200,8724 0,5502 0,5737 0,0036 0,0041 0,1043 0,1121
78 19 6 0,7937 -0,0004 -0,0005 0,0204 0,0204 260,4526  260,4528 0,5502 0,6142 0,0076 0,0117 0,1416  0,1758
702 19 5 0,7369 0,0221 0,0004 0,0092 0,0097 229,0489  234,7851 0,2206 0,2407 0,0027 0,0031 0,2155 0,2310
176 19 5 0,7440 10,1020 0,0005 0,0145 0,0248 260,8160 341,0166 0,2206 0,3021 0,0090 0,0156 0,3139  0,4137
78 19 5 0,7552 -0,0723 -0,0004 0,0101 0,0153 243,3827  299,3414  0,2206 0,3986 0,0185 0,0501 0,3408 0,5617
702 19 6 0,7605 -0,0072 -0,0002 0,0058 0,0058 401,7094  403,4001 0,4520 0,4675 0,0111 0,0113 0,2249  0,2274
176 19 6 0,7689 0,0024 -0,0002 0,0047 0,0047 416,0262  416,3110 0,4520 0,5475 0,0301 0,0393 0,3171  0,3620
79 19 6 0,7828 -0,0346 -0,0005 0,0542 0,0554 431,1873  435,7662 0,4520 0,6164 0,0281 0,0552 0,2721 0,3811
707 19 6 0,7991 -0,0914 -0,0027 0,0119 0,0197 40,5998 52,3701 0,6713 0,6736 0,0008 0,0008 0,0412 0,0413
246 19 6 0,8049 -0,0032 0,0011 0,0131 0,0131 102,7726  102,8443 0,6713 0,6830 0,0029 0,0030 0,0783  0,0801
79 19 6 0,8147 0,0969 0,0001 0,0133 0,0227 795,2769 1.037,2921 0,6713 0,6971 0,0060 0,0067 0,112 0,1172
978 20 6 0,7486 -0,0033 -0,0004 0,0025 0,0025 123,4965 123,7059 0,0573 0,0892 0,0019 0,0029 0,4842 0,6023
245 20 6 0,7543 -0,0868 -0,0006 0,0643 0,0717 429,7784  453,9615 0,0573 0,1825 0,0089 0,0246 0,5178  0,8596
109 20 6 0,7653 -0,1017 0,0004 0,0393 0,0497 519,0128 583,7826 0,0573 0,3237 0,0254 0,0964 0,4921  0,9590
982 20 6 0,7763 -0,0045 -0,0056 0,0035 0,0035 10,6936 10,6954  0,4057 0,4170 0,0019 0,0021 0,1055 0,1089
246 20 6 0,7816 -0,0045 -0,0009 0,0147 10,0147 140,1972  140,2588 0,4057 0,4539 0,0064 0,0088 0,769  0,2063
110 20 6 0,7904 0,0362 -0,0005 0,0161 0,0174 258,7768  269,4112 0,4057 0,5166 0,0120 0,0242 0,2117 0,3015
984 20 5 0,7846 0,0233 0,0242 0,0026 0,0026 2,1120 2,1123 0,5838 0,5855 0,0061 0,0061 0,1334 0,1335
246 20 5 0,7894 0,0682 0,0233 0,0185 0,0205 5,8425 6,1535 0,5838 0,5935 0,0129 0,0130 0,1916  0,1923
110 20 5 0,7967 0,0682 -0,0038 0,0274 0,0326 43,5144 47,4520 0,5838 0,6094 0,0141 0,0148 0,1951  0,1996
984 20 5 0,7871 0,0054 0,0056 0,0022 0,0022  8,2600 8,2602 0,6669 0,6675 0,0009 0,0009 0,0449  0,0449
246 20 5 0,7907 -0,0036 0,0004 0,0033 0,0033 147,6012  147,9595 0,6669 0,6644 0,0038 0,0038 0,0922 0,0923
110 20 5 0,7968 -0,0036 -0,0015 0,0076 0,0076 59,6171 59,6354  0,6669 0,6646 0,0080 0,0080 0,1346  0,1346
983 20 6 0,7432 -0,0313 0,0024 0,0062 0,0073 32,1502 34,9836 0,3042 0,3232 0,0015 0,0018 0,182  0,1320
246 20 6 0,7498 -0,0464 -0,0006 0,0246 0,0267 250,5851  261,0286 0,3042 0,3834 0,0064 0,0127 0,2090  0,2940
110 20 6 0,7609 -0,0495 0,0017 0,0129 0,0132 66,8029 67,4672 0,3042 0,4689 0,0141 0,0412 0,2530 0,4329

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo




APENDICE 6 - MEDIA E DESVIO PADRAO DAS VARIAVEIS DOS

MODELOS AJUSTADOS

180

QUADRO A 6.1 - MEDIA E DESVIO PADRAO DAS VARIAVEIS DOS MODELOS AJUSTADOS PARA O MAIOR
COEFICIENTE DE VARIAGAO E MAIOR RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRATICO MEDIO
RELATIVA DOS AUTOVALORES, AUTOVETORES, CARGAS FATORIAIS E COMUNALIDADES

ESTIMADOS
. . DESVIO
VARIAVEIS MEDIA <
PARAO

logCVmaxautoval (logaritmo decimal do maior coeficiente de variagdo da estimativa do
autovalor) -1,0527 0,1842
logREQMmaxautoval (logaritmo decimal da maior raiz quadrada do erro quadratico
médio relativa da estimativa do autovalor) -1,0319 0,1976
rautoval (raiz quadrada do autovalor, correspondente ao CVmax e a8 REQMmax) 1,2147 0,1799
r(n) (raiz quadrada do tamanho da amostra) 13,6292 6,8632
expm (explicagdo média dos fatores) 0,2331 0,0952
logCVmaxautovet (logaritmo decimal do maior coeficiente de variagdo da estimativa do
autovetor) 1,4898 0,8575
logREQMmaxautovet (logaritmo decimal da maior raiz quadrada do erro quadratico
médio relativa da estimativa do autovetor) 1,5311 0,8701
logautovet (logaritmo decimal do valor absoluto da estimativa do autovetor,

. -2,4077 0,885
correpondente ao Cvmax e 8 REQMmax)
n (tamanho da amostra) 232,6639 228,2989
r(f/p) (raiz quadrada da raz&o entre o numero de fatores e o de variaveis 0,5637 0,0417
expl (explicagado total dos fatores) 0,7837 0,0461
logCVmaxcar (logaritmo decimal do maior coeficiente de variagdo da estimativa da
carga fatorial) 1,4832 0,8494
logREQMmaxcar (logaritmo decimal da maior raiz quadrada do erro quadratico médio
relativa da estimativa da carga fatorial) 1,5240 0,8614
logCVmaxcomun (logaritmo decimal do maior coeficiente de variagdo da estimativa da
comunalidade) -0,7685 0,3767
logREQMmaxcomun (logaritmo decimal da maior raiz quadrada do erro quadratico
médio relativa da estimativa da comunalidade) -0,7071 0,4248
comun (estimativa da comunalidade, correspondente ao Cvmax e a REQMmax) 0,5261 0,1913
r(n/p) (raiz quadrada da razéo entre o tamanho da amostra e nimero de variaveis 3,971 1,854
r(f) (raiz quadrada do numero de fatores) 1,9322 0,3371

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo
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APENDICE 7 - AVALIAGAO DAS SUPOSIGOES DO MODELO DE REGRESSAO
LINEAR MULTIPLA E IDENTIFICAGAO DE OUTLIERS E
PONTOS INFLUENTES

Os testes aplicados para avaliar a multicolinearidade, homogeneidade da
variancia, Gaussianidade dos residuos e E(€)=0 dos modelos ajustados encontram-se

apresentados a seguir, bem como a identificacdo dos outliers e pontos influentes.

1 MODELO AJUSTADO PARA ESTIMAR O COEFICIENTE DE VARIAGAO DAS
ESTIMATIVAS DOS AUTOVALORES, EM FUNGAO DAS VARIAVEIS
EXPLICATIVAS: rautoval, r(n) e expm

1.1 Testes para Verificar Multicolinearidade, Homogeneidade da Variancia, Gaus-

sianidade dos Residuos e E(¢)=0

QUADRO A.7.1 - ESTATISTICAS E VALOR-p SEGUNDO TESTES APLICADOS

TESTES ESTATISTICA VALOR-p
Multicolinearidade k =1,9884
Homogeneidade da variancia (Goldfeld-Quandt) GQ = 1,2669 0,2014
Gaussianidade dos residuos (Kolmogorov-Smirnov com corregdo de Lilliefors) D =0,0509 0,1333
Teste t (média do residuo=0 ) t=-1,5680 0,1182

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O valor de k, para avaliar a multicolinearidade, € menor que 100.
Portanto, nao existe problema de multicolinearidade entre as variaveis explicativas.
Quanto aos demais testes, todos os valores-p sao maiores do que 0,01, portanto
as suposicdes de que os residuos devem distribuir-se normalmente com média
zero e variancias constantes estao atendidas.

1.2 Teste para Identificar Outlier (Residuo Studentizado Externamente)

max| rstudent | = 3,5585, g.l.= 237
Bonferroni p = 0,1086
Observacao : 220

Nao é ponto de outlier , pois o valor-p de Bonferroni € maior do que 0,01.
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1.3 Pontos de Leverages

Foram identificados 3 pontos de leverages. Sao eles: 207, 210, 225.

1.4 Pontos Influentes

Foram identificados 15 pontos influentes. Sao eles: 4, 31, 32, 49, 51, 120, 138,
187, 193, 207, 210, 214, 220, 225, 229.

2 MODELO AJUSTADO PARA ESTIMAR A RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRA-
TICO MEDIO RELATIVA DAS ESTIMATIVAS DOS AUTOVALORES, EM FUNGCAO
DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS: rautoval, r(n) e expm

2.1 Testes para Verificar Multicolinearidade, Homogeneidade da Variancia, Gaus-

sianidade dos Residuos e E(¢)=0

QUADRO A.7.2 - ESTATISTICAS E VALOR-p SEGUNDO TESTES APLICADOS

TESTES ESTATISTICA VALOR-p
Multicolinearidade k =1,9884
Homogeneidade da variancia (Goldfeld-Quandt) GQ =1,2058 0,3119
Gaussianidade dos residuos (Kolmogorov-Smirnov com corregéo de Lilliefors) D =0,0488 0,1747
Teste t (média do residuo=0 ) t=-1,3877 0,1665

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O valor de k é menor que 100, portanto n&do existe problema de
multicolinearidade entre as variaveis explicativas. Quanto aos demais testes, todos os
valores-p sdo maiores do que 0,01, atendendo portanto as suposicoes de que os residuos

distribuem-se normalmente com média zero e variancias constantes.

2.2 Teste para Identificar Outlier (Residuo Studentizado Externamente)

max| rstudent | = 3,4106, g.l =237
Bonferroni p = 0,1836
Observacéo: 220

Nao é ponto de outlier , pois o valor-p de Bonferroni € maior do que 0,01.
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2.3 Pontos de Leverages

Foram identificados 3 pontos de leverages. Sao eles: 207, 210, 225.

2.4 Pontos Influentes

Foram identificados 16 pontos influentes. Sao eles: 4, 5, 24, 31, 32, 49, 51, 138,
187, 193, 207, 210, 214, 220, 225, 229.

O quadro A.7.3 apresenta os tamanhos de amostra, nUmeros de variaveis e de
fatores, estimativa da explicacao total dos fatores e do autovalor, CVmax e REQMmax,

correspondentes aos pontos de leverages e influentes.

QUADRO A.7.3 - TAMANHOS DE AMOSTRA, NUMEROS DE VARIAVEIS E DE FATORES, ESTIMATIVAS DA EXPLICAGAO TOTAL
DOS FATORES E DO AUTOVALOR, Cvmax E REQMmax, SEGUNDO O NUMERO DA AMOSTRA

NUMERO DA | TAMANHOS NUMEBO DE | NUMERO DE E_I?(;-:_-LCLADQ(;\SO ESTIMATIVA DO CVmax REQMmax
AMOSTRA | DE AMOSTRA | VARIAVEIS FATORES FATORES AUTOVALOR

233 5 2 0,8118 1,1134 0,0571 0,0573

59 5 2 0,8166 1,1192 0,0976 0,0976

24 30 6 2 0,8335 1,3288 0,2965 0,2967
31 272 6 2 0,7257 1,1027 0,0514 0,0514
32 68 6 2 0,7349 1,1293 0,0814 0,0850
49 396 8 2 0,8349 1,5605 0,0708 0,0708
51 44 8 2 0,8378 1,5991 0,2117 0,2133
120 50 12 4 0,8006 2,9228 0,1147 0,1148
138 50 13 4 0,8278 2,3836 0,1519 0,1697
187 690 17 5 0,7670 2,9976 0,0436 0,0440
193 695 17 5 0,8023 2,7289 0,0472 0,0475
207 66 18 5 0,8017 3,3683 0,1321 0,1366
210 66 18 5 0,8275 3,4538 0,1322 0,1384
214 704 19 6 0,7878 2,3849 0,0463 0,0467
220 702 19 5 0,7369 3,8291 0,0422 0,0425
225 79 19 6 0,7828 3,5413 0,1000 0,1023
229 978 20 6 0,7486 1,7399 0,0395 0,0398

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo
NOTA: As estimativas da explicagéo total dos fatores e dos autovalores sdo médias de 1.000 amostras.



3 MODELO AJUSTADO PARA ESTIMAR O COEFICIENTE DE VARIAGAO DAS
ESTIMATIVAS DOS AUTOVETORES, EM FUNGAO DAS VARIAVEIS

EXPLICATIVAS: logautovet , n, r(f/p) e expl
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3.1 Testes para Verificar Multicolinearidade, Homogeneidade da Variancia, Gaus-

sianidade dos Residuos e E(¢)=0

QUADRO A.7.4 - ESTATISTICAS E VALOR-p SEGUNDO TESTES APLICADOS

TESTES ESTATISTICA VALOR-p
Multicolinearidade k=4,6134
Homogeneidade da variancia (Goldfeld-Quandt) GQ =1,0302 0,8731
Gaussianidade dos residuos (Kolmogorov-Smirnov com correcéo de Lilliefors) D =0,0344 0,6944
Teste t (média do residuo=0) t =-0,0507 0,9596

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O valor de k é menor que 100, portanto n&do existe problema de

multicolinearidade entre as variaveis explicativas. Quanto aos demais testes, todos os

valores-p sdo maiores do que 0,01, atendendo portanto as suposicdes de que os residuos

distribuem-se normalmente com média zero e variancias constantes.

3.2 Teste para identificar Outlier (Residuo Studentizado Externamente)

Nao foi identificado nenhum ponto de outlier.

3.3 Pontos de Leverages

Foram identificados 7 pontos de leverages. Sao eles: 49, 50, 51, 232, 235,

238, 241.

3.4 Pontos Influentes

Foram identificados 17 pontos influentes. Sao eles 1, 3, 10, 11, 12, 18, 28, 43,

46, 49, 50, 67, 160, 163, 235, 238, 241.
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4 MODELO AJUSTADO PARA ESTIMAR A RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRA-
TICO MEDIO RELATIVA DAS ESTIMATIVAS DOS AUTOVETORES, EM FUNGAO
DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS: logautovet, n, r(f/p) e expl

4.1 Testes para Verificar Multicolinearidade, Homogeneidade da Variancia, Gaus-

sianidade dos Residuos e E(¢)=0

QUADRO A.7.5 - ESTATISTICAS E VALOR-p SEGUNDO TESTES APLICADOS

TESTES ESTATISTICA VALOR-p
Multicolinearidade k=4,6134
Homogeneidade da variancia (Goldfeld-Quandt) GQ =1,0149 0,9367
Normalidade dos residuos (Kolmogorov-Smirnov com corregao de Lilliefors) D =0,0564 0,0610
Teste t (média do residuo=0) t=-0,0143 0,9886

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O valor de k € menor que 100, portanto ndo existe multicolinearidade entre as
variaveis explicativas. Quanto aos demais testes, todos os valores-p sdo maiores do que
0,01, atendendo portanto as suposicdes de que os residuos distribuem-se normalmente

com média zero e variancias constantes.

4.2 Teste para Identificar Outlier (Residuo Studentizado Externamente)

Nenhum ponto de outlier foi identificado.

4.3 Pontos de Leverages

Foram identificador 7 pontos de leverages, que sdo: 49, 50, 51, 232, 235,
238, 241.

4.4 Pontos Influentes

Foram identificados 17 pontos influentes. Sao eles: 1, 3, 10, 12, 18, 25, 28, 43,
46, 49, 50, 76, 160, 163, 190, 238, 241.

O quadro A.7.6 apresenta os tamanhos de amostra, nUmeros de variaveis e de
fatores, estimativas da explicagao total dos fatores e do autovetor, CVmax e REQMmax,

correspondentes aos pontos (amostras) influentes e de leverages.
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QUADRO A.7.6 - TAMANHOS DE AMOSTRA, NUMEROS DE VARIAVEIS E DE FATORES, ESTIMATIVAS DA EXPLICAGAO TOTAL
DOS FATORES E DO AUTOVETOR, Cvmax E REQMmax, SEGUNDO O NUMERO DA AMOSTRA

NUMERO DA | TAMANHOS NUMERO DE | NUMERO DE ETX;TLLCLPBCOASO ESTIMATIVA DO CVmax REQMmax
AMOSTRA | DE AMOSTRA | VARIAVEIS FATORES FATORES AUTOVETOR

235 5 2 0,9023 -0,1907 0,2031 0,2045
3 27 5 2 0,9055 0,3634 1,4116 1,5859
10 214 5 2 0,9019 -0,1877 0,2256 0,2287
11 54 5 2 0,9021 0,4803 0,8593 0,9135
12 24 5 2 0,9032 0,3338 1,6146 1,8411
18 24 5 2 0,8817 -0,3185 1,6504 1,9195
25 269 6 3 0,8811 0,0158 4,5595 4,5626
28 268 6 2 0,7614 0,1288 0,3668 0,3676
43 344 7 2 0,8138 0,1358 0,2419 0,2419
46 344 7 2 0,7984 0,0876 0,3534 0,3534
49 396 8 2 0,8349 -0,1311 0,1682 0,1684
50 99 8 2 0,8367 -0,1285 0,3628 0,3639
51 44 8 2 0,8378 -0,1227 0,6512 1,3059
67 406 9 3 0,7351 -0,0372 10,6519 11,2211
76 414 9 2 0,6363 0,2013 2,1071 2,4900
160 502 15 5 0,7145 0,0026 112,3834 151,0975
163 501 15 5 0,7680 0,0004 634,8399 899,4263
190 691 17 5 0,7603 0,0021 53,1637 83,1882
232 982 20 6 0,7763 -0,0042 10,9573 10,9588
235 984 20 5 0,7846 0,0170 2,127 2,130
238 984 20 5 0,7871 0,0053 8,2316 8,2318
241 983 20 6 0,7432 0,0018 32,6302 35,5179

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo

NOTA: As estimativas da explicacéo total dos fatores e dos autovetores sdo médias de 1.000 amostras.

5 MODELO AJUSTADO PARA ESTIMAR O COEFICIENTE DE VARIAGAO DAS
ESTIMATIVAS DAS CARGAS FATORIAIS, EM FUNGAO DAS VARIAVEIS

EXPLICATIVAS: logcar, n, r(f/p) e expl

5.1

sianidade dos Residuos e E(¢)=0

QUADRO A.7.7 - ESTATISTICAS E VALOR-p SEGUNDO TESTES APLICADOS

Testes para Verificar Multicolinearidade, Homogeneidade da Variancia, Gaus-

TESTES ESTATISTICA VALOR-p
Multicolinearidade k =4,5721
Homogeneidade da variancia (Goldfeld-Quandt) GQ =0,9757 0,8944
Gaussianidade dos residuos (Kolmogorov-Smirnov com corregéo de Lilliefors) D =0,0547 0,0774
Teste t (média do residuo=0 ) t=-0,0008 0,9994

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo
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O valor de k é menor que 100, portanto nao existe problema de
multicolinearidade entre as variaveis explicativas. Quanto aos demais testes, todos os
valores-p sdo maiores do que 0,01, atendendo portanto as suposicoes de que os residuos
distribuem-se normalmente com média zero e variancias constantes.

5.2 Teste para Identificar Outlier (Residuo Studentizado Externamente)

Nao foi identificado ponto de outlier.

5.3 Pontos de Leverages

Foram identificados 8 pontos de leverages: Sao eles: 49, 50, 51, 229, 232, 235,
238, 241.
5.4 Pontos Influentes

Foram identificados 16 pontos influentes. S&o eles: 3, 12, 18, 28, 43, 46, 49, 50,
70, 73, 76, 160, 163, 235, 238, 241.

6 MODELO AJUSTADO PARA ESTIMAR A RAIZ QUADRADA DO ERRO QUADRA.-
TICO MEDIO RELATIVA DAS ESTIMATIVAS DAS CARGAS FATORIAIS, EM
FUNGAO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS: logcar, n, r(f/p) e expl

6.1 Testes para Verificar Multicolinearidade, Homogeneidade da Variancia, Gaus-

sianidade dos Residuos e E(¢)=0

QUADRO A.7.8 - ESTATISTICAS E VALOR-p SEGUNDO TESTES APLICADOS

TESTES ESTATISTICA VALOR-p
Multicolinearidade k=4,5721
Homogeneidade da variancia (Goldfeld-Quandt) GQ = 0,9654 0,8496
Gaussianidade dos residuos (Kolmogorov-Smirnov com correcéo de Lilliefors) D =0,0478 0,1984
Teste t (média do residuo=0) t=0,0295 0,9765

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O valor de k para avaliar a multicolinearidade € menor que 100, portanto ndo

existe problema de multicolinearidade entre as variaveis explicativas. Quanto aos demais
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testes, todos os valores-p sdo maiores do que 0,01, atendendo portanto as suposi¢des de

que os residuos distribuem-se normalmente com média zero e variancias constantes.

6.2 Teste para Identificar Outlier (Residuo Studentizado Externamente)

Nenhum ponto de outlier foi identificado.

6.3 Pontos de Leverages

Foram identificados 8 pontos de leverages: Sao eles: 49, 50, 51, 229,
232, 235, 238, 241.

6.4 Pontos Influentes

Foram identificados 18 pontos influentes. Sao eles: 3, 12, 18, 25, 43, 46, 49, 50,
70, 73, 76, 125, 160, 163, 190, 235, 238, 241.

O quadro A.7.9, apresenta os tamanhos de amostra, nimeros de variaveis e de
fatores, estimativas da explicagéo total dos fatores e da carga fatorial, CVmax e REQMmax,

correspondentes as amostras identificadas como pontos de leverages e influentes.

QUADRO A.7.9 - TAMANHOS DE AMOSTRA, NUMEROS DE VARIAVEIS E DE FATORES, ESTIMATIVAS DA EXPLICAGAO TOTAL
DOS FATORES E DAS CARGAS FATORIAIS, Cvmax E REQMmax, SEGUNDO O NUMERO DA AMOSTRA

VNSO DN | oramatnos, | NMERCOE | NOMERO0E | Toribos | oasoaars | ovmas | Reavme
FATORES FATORIAIS
3 27 5 2 0,9055 0,4118 1,5390 1,7512
12 24 5 2 0,9032 0,3732 1,7697 2,0525
18 24 5 2 0,8817 -0,3872 1,7760 2,0922
25 269 6 3 0,8811 0,0215 4,5036 4,5075
28 268 6 2 0,7614 0,2294 0,3712 0,3719
43 344 7 2 0,8138 0,1589 0,2551 0,2552
46 344 7 2 0,7984 0,1082 0,3422 0,3422
49 396 8 2 0,8349 -0,1638 0,1752 0,1753
50 99 8 2 0,8367 -0,1614 0,3714 0,3720
51 44 8 2 0,8378 -0,1535 0,6755 0,6795
70 414 9 3 0,6888 0,0032 145,6121 207,6058
73 414 9 3 0,7155 0,0004 150,3994 156,7841
76 414 9 2 0,6363 0,3701 2,0949 2,4723
125 110 13 4 0,8025 0,0011 528,1218 825,7367
160 502 15 5 0,7145 -0,0032 122,0632 163,6294
163 501 15 5 0,7680 0,0007 470,9324 665,0234
190 691 17 5 0,7603 0,0027 56,6755 89,6575
229 978 20 6 0,7486 -0,0004 123,4965 123,7059
232 982 20 6 0,7763 -0,0056 10,6936 10,6954
235 984 20 5 0,7846 0,0242 2,120 2,1123
238 984 20 5 0,7871 0,0056 8,2600 8,2602
241 983 20 6 0,7432 0,0024 32,1502 34,9836

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo
NOTA: As estimativas da explicacéo total dos fatores e das cargas fatoriais s&o médias de 1.000 amostras.
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7 MODELO AJUSTADO PARA ESTIMAR O COEFICIENTE DE VARIAGAO DAS
ESTIMATIVAS DAS COMUNALIDADES, EM FUNGAO DAS VARIAVEIS
EXPLICATIVAS: comun, r(n/p) e r(f)

7.1 Testes para Verificar Multicolinearidade, Homogeneidade da Variancia, Gaus-

sianidade dos Residuos e E(¢)=0

QUADRO A.7.10 - ESTATISTICAS E VALOR-p SEGUNDO TESTES APLICADOS

TESTES ESTATISTICA VALOR-p
Multicolinearidade k=1,4721
Homogeneidade da variancia (Goldfeld-Quandt) GQ = 1,2668 0,2016
Gaussianidade dos residuos (Kolmogorov-Smirnov com corregdo de Lilliefors) D = 0,0554 0,0703
Teste t (média do residuo=0 ) t=1,0858 0,2787

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O valor de k para avaliar a multicolinearidade € menor que 100, portanto nao
existe problema de multicolinearidade entre as variaveis explicativas. Quanto aos demais
testes, todos os valores-p sdo maiores do que 0,01, atendendo portanto as suposi¢des de

que os residuos distribuem-se normalmente com média zero e variancias constantes.

7.2 Teste para Identificar Outlier (Residuo Studentizado Externamente)

max| rstudent | = 3,0411, g.l =237
Bonferroni p = 0,6319
Observacéao: 163

Nao é ponto de outlier , pois o valor-p de Bonferroni € maior do que 0,01.

7.3 Pontos de Leverages

Foram identificados 02 pontos de leverages: 1, 229.

7.4 Pontos Influentes

Foram identificados 10 pontos influentes. Sao eles: 37, 64, 67, 70, 73, 76, 115,
118, 160, 163.



8 MODELO AJUSTADO PARA ESTIMAR A RAIZ QUADRADA DO ERRO

QUADRATICO MEDIO RELATIVA DAS ESTIMATIVAS DAS COMUNALIDADES,
EM FUNGAO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS: comun, r(n/p) e r(f)
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8.1 Testes para Verificar Multicolinearidade, Homogeneidade da Variancia, Gaus-

sianidade dos Residuos e E(¢)=0

QUADRO A.7.11 - ESTATISTICAS E VALOR-p SEGUNDO TESTES APLICADOS

TESTES ESTATISTICA VALOR-p
Multicolinearidade k=1,4721
Homogeneidade da variancia (Goldfeld-Quandt) GQ =1,0988 0,6108
Gaussianidade dos residuos (Kolmogorov-Smirnov com corregdo de Lilliefors) D =0,0430 0,3415
Teste t (média do residuo=0) t=1,1881 0,2360

FONTE: Dados obtidos por simulagao Monte Carlo

O valor de k, para avaliar a multicolinearidade ¢ menor que 100, portanto, ndo

existe problema de multicolinearidade entre as variaveis explicativas. Quanto aos demais

testes, todos os valores-p sdo maiores do que 0,01, atendendo portanto as suposi¢des de

que o residuos distribuem-se normalmente com média zero e variancias constantes.

8.2 Teste para Identificar Outlier (Residuo Studentizado Externamente)

Nao foi identificado nenhum ponto de outlier.

8.3 Pontos de Leverages

Foram identificados 2 pontos de leverages, que séo: 1,

8.4 Pontos Influentes

229.

Foram identificados 6 pontos influentes. Sao eles: 64, 67, 70, 73, 76, 118.

O quadro A.7.12 apresenta os tamanhos de amostra, niumeros de variaveis e de

fatores, estimativas da explicacdo total dos fatores e da comunalidade, CVmax e

REQMmax, correspondentes as amostras identificadas como pontos de leverages e

influentes.
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QUADRO A.7.12 - TAMANHOS DE AMOSTRA, NUMEROS DE VARIAVEIS E DE FATORES, ESTIMATIVAS DA EXPLICACAO TOTAL

DOS FATORES E DA COMUNALIDADE, Cvmax E REQMmax , SEGUNDO O NUMERO DA AMOSTRA

NUMERO DA | TAMANHOS NUMEBO DE | NUMERO DE ETX;TLLCLPBCOASO ESTIMATIVA DA CVmax REQMmax
AMOSTRA | DE AMOSTRA | VARIAVEIS FATORES FATORES COMUNALIDADE
1 235 5 2 0,9023 0,8481 0,0203 0,0204
37 345 7 2 0,7121 0,2002 0,4686 0,4701
64 408 9 3 0,7248 0,2097 0,8676 1,1171
67 406 9 3 0,7351 0,1903 1,0107 1,3793
70 414 9 3 0,6888 0,0819 0,7566 0,9626
73 414 9 3 0,7155 0,1255 0,8911 1,0787
76 414 9 2 0,6363 0,0241 0,8551 0,9625
115 446 12 4 0,7996 0,6174 0,2963 0,2963
118 445 12 4 0,7764 0,8312 0,1441 0,1468
160 502 15 5 0,7145 0,5293 0,4439 0,4474
163 501 15 5 0,7680 0,6529 0,3534 0,3565
229 978 20 6 0,7486 0,0892 0,4842 0,6023

FONTE: Dados obtidos por simulagdo Monte Carlo
NOTA: As estimativas da explicacdo total dos fatores e das comunalidades, sdo médias de 1.000 amostras.
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APENDICE 8 - AUTOVALOR, FORMA QUADRATICA E PROPRIEDADE DOS
DETERMINANTES

1 AUTOVALOR

Seja C,,, uma matriz ndo-singular. Entao

p

|A-r1]=|C||A-%CC||c|=|cACT -01| (A8.1)

assim, tem-se que A e CAC™' tém o mesmo autovalor (MARDIA, KENT e BIBBY,

1982).

2 FORMA QUADRATICA

A forma quadratica nas variaveis X,,X,,...,X, € a expressao do tipo:

axx  (A8.2)

T

M-

n
2 2 2
f(Xq,Xp 500, X ) =@94XT +@p0X5 +oo B Xy +2812X4Xy + .o+ 284y (nyXn1Xn =
j=1

Il
5N

A forma quadratica pode ser escrita na notagdo matricial como se segue:
Q=x"Ax (A8.3)

onde x' =[x,,X,,...x,] € A é uma matriz simétrica nxn de coeficientes.

2.1 Maximizagdo de Forma Quadratica

Uma alternativa conveniente € considerar uma solugdo normalizada de

X, isto €, uma solucdo que tenha comprimento unitario. Portanto, a maximizagao

da forma quadratica Q pode ser transformada na maximizagao da razao:

A= XAX (A8.4)

’

X X

Para a maximizacao deve-se derivar a expressao (A8.4) em relagéo a x

e igualar a zero, conforme demonstrado a seguir.
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(A8.5)

Igualando a expressédo (A8.5) a zero e dividindo por X—ZX obtém-se o

sistema homogéneo de equacgdes:

(A_Kflquo (A8.6)

x'x

Sustituindo a expresséao (A8.4) em (A8.6) tem-se:
(A-11)x=0 (A8.7)

Para que o sistema acima ndo possua apenas a solugao trivial, (A —kI)

nao pode ter posto completo, o que significa que seu determinante deve ser igual a

Zero:

|A-A1|=0 (A8.8)

3 PROPRIEDADE DOS DETERMINANTES

Seja uma matriz A com as seguintes parti¢des:
A A

A= 1 12
A21 A22

O determinante de A, se A,, e A,, sdo nao singulares, é dado por:

|A| :‘Aﬂ HAzz _A21A1_11A12 " ou

|A| :|A22”A11 _A12A§;A21 (A8.9)



