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1. INTRODUCXO

1.1. Apresentacio

Pelo amplo campo de aplicagio que as técnicas de
andlise de dados possuem, cada vez mais suas idéias basicas
=30 difundidas. Basta um simples folhear em qualquer
publica¢fc estati{stica atual, para notarmos que os mélLodos de
anadlise multivariada encontram-se em constante desenvol vimento.

Esta monografia trata de uma técnica de analise de
dados especialmente util para anilise de varias varidveis
categéricas, a analise de correspondéncia.

A anilise de correspondéncia & uma técnica exploratédria
cujo produto final & a representagio grafica das linhas e das
colunas de uma tabela de contingéncia.

" Verificada a dependéncia entre as linhas e as colunas
da tabela, o método de anidlise de correspondéncia procura a
“mel hor " representagio grafica simul tanea de nuvens de
pontos Clinhas e colunas), nos planos de projegiio formados pelos
primeiros eixos fatoriais tomados dois a dois. A interpretagio
dos resultados ¢ feita com a ajuda de alguns coeficientes como a
contribui¢fo absoluta e a contribuig¢ldo relativa, que relacionam
os fatores encontrados na anilice com as variaveis.

Entretanto, pode ser muito ampla e subjetiva e sé6 o tLtreino e a
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pratica do estatistico e a experiéncia e o conhecimento do
pesquisador podem auxiliar e tornar plausivel esta interpretagio.

A estrutura deste trabalho & simples e a linguagem é&
bastante informal. Nic ha pretensfo de aprofundamento matematico
e 2im de divulgar aos pesquicsadores e interessados as idéias
minimas para compreender e saber utilizar o método de analise

de correspondéncia.

1.2. Nota Histérica

E dificil fazer um histérico preciso da tLécnica de
anailise de correspondéncia.

Em 1935, Hirschfeld publicou uma solug¢io algébrica
para a correlag¢8o entre 1linhas e colunas de tabelas de
contingéncia. Entre 1840 e 1950 Guttman e Havashi adotaram essas
idéias para o aperfeigoamento de técnicas escalonadas baseadas na
analise de componentes principais e na quantificacic de dados
qualitativos.

O desenvolvimento dado por Hirschfeld nioc foi citado
por Figsher em 1840 quando este desenvolveu uma técnica semelhante
=ob ¢ nome de "anAlise candnica para tabelas de contingéncia e
assim Fisher ¢ frequentemente apontado como o© introdutor do

método.



A anilise de correcpondéncia foi difundida na
comunidade cientifica pelo estatistico francés Benzécri (1973D
sob o nome geral de Analise de Dados e suas idéias foram baseadas
em desenvolvimentos anteriores. Grande parte dos trabalhos nesta
Area s8o devidos a Benzécri e seus colaboradores entre os quais
destacam-se: Lebart, Morineau, Tabard (1977,

Por algum tempo, a bibliografia disponivel foi
publicada por franceses. Mais recentemente, ji existe publicag&es
na literatura 1inglesa, comoc os livros de Nishisato ((1880),
Gifi 19813, Greenacre (19840, Lebart, Morineau & Warwick (1984)
e capitulos especificos nos livros de Analise Multivariada.
Em portugués, a literatura disponivel & a tLeze de mestrado
apresentada no Instituto de Matematica e Estatistica da USP por
Ana Musetti R. de Souza (1982).

Benzécri 1973, 1977bD introduziu a analice de
correspondéncia ¢ maltipla ) como uma técnica de analise
de componentes principais simultinea de duas nuvens de pontos
ponder ados, usando o critério de inércia com a métrica
qui-quadrado. As caracteristicas da abordagem explicam em grande
parte o sucesso deste método na Franca.

Duas concepgdes simplificam nosso entendimento da
abordagem de Benzécri. Uma ¢ a andlise de componentes
principais (PCA) de uma matriz de dados Z (sujeitos x variaveis)
associada com duas métricas M (no espago dos sujeitogs) e N Cno
espago das variaveis. A outra & o diagrama de dualidade da tripla

2, M, NO.



A analise de correspondéncia € muito popular na
literatura francesa e atualmente na inglesa, onde o método tem
recebido muitas ateng¢des. Existe uma técnica de analise de dados
multivariados chamada Anilise Fatorial. Devido a grande confusio
entre termos, a analise de correspondéncia ¢, as vezes citada
por este nome pois anteriormente constava na literatura francesa
como Anilise Fatorial de Correspondéncia.

Existem VArios métodos propostos com estruturas
cimilares que podem ser usados com o= mesmos  objetivos,
desenvolvidos nos diferentes paises. Na América existem os
métodos de Escalonamento Otimo (Optimal Scaling), Escore oOtimo
COptimal Scoringd, Escore Apropriado CAppropriate Scoring);
no Canada, Escalonamento Dual (Dual Scaling); na Holanda, Analise
de Homogeneidade C(Homogeneity Analysis); na Franga , AnAlise de
Correspondéncia Maltipla; em Israel, Anilise de Eccal ograma
CScalogram Anal ysie) e no Japio, Método de Quantificagio
CQuantification Method).

O histérico da anadlise de correspondéncia encontra-se

formalmente descrito em Benzécri (1977a, 1977hD.



1.3. Nog¢glies Sobre Tabelas de Contingéncia

A andlise de correspondéncia ¢ tLipicamente utilizada
para analisar uma tabela de contingéncia, também chamada de
tabela cruzada.

A tabela de contingéncia nada mais € do que o
cruzamento de vArias categorias onde e conta o nlmero de
individuos em cada casela. De uma maneira mais formal, uma tabela
de contingéncia a duas dimensSes com I linhas e J colunas #é
simplesmente o resultado da amostragem de um vetor aleatdrio
bidimensional CA,B>. Tal vetor deve <ser discreto (di.é&_ ,
categdricod ou ter sido previamente discretizado (i.e.,
categorizado) em um numero finito de ocorréncias possiveis
através de uma classificagio. Ao conjunto de valorez de A,
convenciona-se chamar conjunto de linhas e o denotaremos por Ai.
quanto ac de B, seria o conjunto BJ de colunas. Assim a tabela a
duas dimensdes ¢ uma matriz I x J onde em cada casela (i, jd
coloca-se o numero de vezes que as categorias Ai. Bj ocorrem

simultaneamente.



A tabela de

seguinte maneira:

critério

contingéncia pode =ser

representada da

marginal
critério Bt Bj BJ qE A
A
A n n_ . n n
1 11 1j 1J 1.
A n n. n, 129
L L1 L) LJ L
n
Ay ' Y £ it ?
marginal no n-j n o, n
de B
andes:
nu = numero de individuos classifiecados simultaneamente em
A e B ,
i J
J
nL ==z rki= numero de individuos clacssificados em A ,
L
j=1
I
5 ;5 ; : ;
.} = 2 n.. = numero de individuos classificados em B
J
i=1
Entio, temos:
I J I J
n=z En.. =En_ =):n_
ij L. -
i=1  j=1 =1 J=1
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1.3.1. Tabelas de Contingéncia Justapostas

Suponhamos que temos uma tabela de contingéncia a Lrés
dimenses A X B x C . Ao invés de analisarmos da maneira usual,
mostramos uma nova abordagem em que as tabelas e justapoem
Podemos estar interessados em explicar uma variavel resposta A,
entfo podemos considerar as tabelas A x B e A x C justapostas

como na figura

Podemos estender os conceitos acima a tabelas de
dimens®des maiores. Consideremos entfo o caso em gque temos
Justaposigio de tabelas de contingéncia bivariadas.

Abai xo segue um exemplo em que a variAvel A sfo as
carreiras X tipo de escola superior C(publica ou particular)

nas quais os candidatos classificados no vestibular entraram.

As outras variaveis consideradas sfoc : B' = nivel de instrugdo do

pai; Bz = nivel de instrugio da mie; B? = ocupagio do pai ;

B* - renda familiar e B® = turno em que o candidato cursou o

29 grau.

11



Consideremos entdo, a varidvel A com categorias ou

cl asses Af=i =1, ..., I e as variaveis BY, = i O cwey G
Cada variavel B9 tem Jq categorias ou classes B? . Formaremos a

tabela abaixo que & a justaposig¢io das tabelas de contingéncia,

A x BT .
B 1 2 2 Q a
B i B B B B B
A J 1 J 1 J
1 2 o
1 1 2z 2 ey
A n n n n n n r
1 11 1J 11 1J 11 1J 1.
1 2 Q
1 1 2 2 Q
A n n n n n n
I 11 IJ 11 1J I1 1J I
1 2 (A ]
1 1 2 2 a Q
N | T n n n n
1 J .1 = . sd?
i d Q
onde:
n! = nlmero de elemento na classe A e classe Bq}
t.J L
n = numero de elemento na classe AL

n? = npumero de elementos na classe B?

12



1.3.2. Tabela na Forma Disjuntiva Completa ou de Incidéncia

Suponhamos I individuos Ai. e Q critérios ou perguntas

i

g*. ..., B®

A pergunta B & composta de Jq itens exclusivos,

isto ¢, cada individuo sé pode responder a um {tem da pergunta e

tem que responder a um deles.

Temos entioc a tabela

B 1 1 Q a
B B B
A Ba Ji 1 Ja
1 Q Q
A n n n n n
1 11 1J 11 1J 1
1 Q
1 1 a a
A n n n
I 11 1J 11 nIJ nr
1 Q
n‘l nt nc.\ Q i
1 2 .1 W
1 a

onde:

a
{ 1 se A responde B,
a L J
n
L)

0 se Ai nio responde B?

13



2. ANALISE DE CORRESPONDENCIA

2.1. Introdugio

A anAlise de correspondéncia é um algoritmo de reducio
de dadeos qualitativos ou categédricos, apresentados em tabelas de
contingéncia ou em tabelas de incidéncia. Consiste na obtengio de
eixos fatoriais, ou fatores, em geral dois ou trés, que contenham
o maAximo possivel de informagdes das variaveis e o objetivo final
e fundamental do método & obter a melhor representagio simultinea
de dois ou mais conjuntos de variiveis através de qgraficos,
representando cada variavel nos planos de projegio formados pelos
primeiros eixos fatoriais.

A analise de correspondéncia permite o estudo de grupos
de variaveis que constituem as linhas e as colunas da tabela de
contingéncia. Estamos interessados nos perfis de 1linha e de
coluna, ou seja, nas magnitudes relativas. O uso de uma distancia
Euclidiana, denominada a disténcia xz, nos permite tratar as
linhas e colunas de forma idéntica. Um subprodute & que as
projegdes de linhas e colunas no novo espago podem ser ambas
delineadas no mesmo grafico.

Os dados categorizados podem <ser codificado=s pelo
escore 1 C(precengal ou O Causénciad para cada uma das

categorias possiveis. Esta codificaglio serd a ‘"codificaglo

14



disjuntiva completa”™. A anilicse desta tabela é referida como a
anAlise de correspondéncia maltipla.

A anailise de correspondéncia é& descrita abai xo
inicialmente com referéncia a dados apresentados em tabela de
contingéncia. A seguir, mostraremos como o método seri estendido

para dados disjuntivos completos.

Z.2. Propriedades da AnaAlise de Correspondéncia

Vamos supor sempre que a tabela ou matriz de dados X
tem m linhaz e n colunas, n =m , e no cruzamento da linha
i com a coluna j estid o valor xi.j , que reprezenta o ndmero de
elementos pertencentes a linha 1 e a coluna j , onde 1 wvaria
de 1 até m e J varia de 1 ateé n. C(No capitulo anterior
utilizamos ni.j para representar o numero de elementos da linha

e coluna j» por ser esta a notag8o usada para representar

J
ao inveés de ni.j v+ Visto que esta é a notag¢fo usual para Analise

tabelas de contingéncia. Neste capitulo usaremos a notagfo x
L

de Correspondéncial.

Consideremos o espago R" :neste espago temos m
vetores cada um com n coordenadas (Ccada linha constitui um
vetor de R™ 5. Se o= componentes dos vetores de R" sZ%o os
préprios elementos xij , as proximidades entre eles podem ficar
deturpadas pela falta de padroniza¢fo dos dados. Nio siSc os

16



valores brutos que interessam na anilise de correspondéncia e sim
os perfis (pesos) das linhas, que serio dados pelas
probabilidades condicionais do individuo aparecer na coluna
j » dado que pertence a linha i, ou seja, xLJ deve ser
dividido pelo total da 1linha 1. Portanto, cada ponto-linha é
considerado como tende um peso associado. O peso do i-4simo

ponto-linha & dado por ®, = E xu
J

Consideramos os pontos-linhas como tendo as coordenadas
L X,
-—;J— Cou seja TJ

i L

¢ a j—ésima componente do i-ésimo vetor

de " 2, permitindo, portanto, pontos de mesmo perfil serem
idénticos (i. é. sobrepostos). E natural que cada ponto tenha um
peso proporcicnal a sua frequéncia, para que nZ%o haja uma falsa
idéia da repartig3oc real da populag8c. Em R"™ a distancia
Euclidiana claAssica entre dois pontos linha i e i’ cera:

n 2
2 *4 X
a%ci,i’D —2 g W=

J

Mas se um dos valores, suponhamos o valor na coluna j , for
muito grande em relagfio aos outros, este valor, na distancia
relativa a esta coluna, serid muito grande em relacio aons oubtros
e poderi alterar os resultados.

A seguinte distincia Euclidiana ponderada, denominada a

distancia xz » & entio usada entre os pontos-linha:

2 1 x x. ..
dCi,i'D =2 [ L) = '--’]
K, x x
j J L [ o

4
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Consideremos agora o espago R™ : temos n vetores
cada um cem m coordenadas (cada coluna constitui um vetor de
R™.

Seguindoc o mesmo raciocinio anterior, devemos usar na
anilise os perfis (pesos) das colunas, que serio dados pelas
probabilidades condicionais do individuco aparecer na linha i
dado que pertence a coluna j , ou seja, xLJ deve ser dividido
peloc total da coluna

As tabelas 2.1. e 2.2. resumem a situagio entre os
espagos dual, ou seja, mostra as propriedades dos espagos

R" e R™ na analise de correspondéncia.

ESPACO R"

1. m pontos-linha, cada um com n coordenadas.

b
2. A j—é=ima coordenada é-——ii-—

L

3. O peso do ponto i & x.
4. A distancia 7% entre i e i’ é:
5 s = 2
d%c 1,1’ = 2 1 [ U R
L > x
§ = ' e

Portanto esta ¢ a distincia Euclidiana com respeito

a ponderag¢io -;1—— ¢ para todo j D.
J

5. O critérioco a ser otimizado: a soma ponderada dos quadrados

das projegdes, onde a ponderagio ¢ dada por x, C para
todoe: 1 3.

]

Tabela 2.1.- Propriedades do espago R na Analise de

Correspondéncia.

17



ESPACO R™

1. n pontos-colunas, cada um com m coordenadas.
X, .
2. A i-é=zima coordenada & o
J
3. O peso do ponto j & xj
4. A distancia xz entre pontos-colunas j e j’° &
2 . x i xlj’ 2
] ¥ — E —
a®cy.g = ¥ [x - ]
& L J 17

Portanto esta ¢ a distancia Euclidiana com respeito &

ponder agio

C para todo i D

o

t

5. O critério a ser otimizado: a soma ponderada dos quadrados

das proje¢cdes, onde a ponderagio & dada por xj ¢ para

todo j 2.
Tabela 2.2Z.~- Propriedades do espacgo R™ na Anadlise de

Correspondéncia.
O ftem 4, nas tabelas acima, indica que a distincia

Euclidiana entre oz ponteos nfc ¢ a distincia Euclidiana classica
mas, ¢ a distancia com relag8o aos pesos especificados.

O ftem 85 indica gque a inércia, ao invés da varifncia,
cserd estudada, isto &, as massas dos pontos sfo incorporadas no

critério a ser otimizado.

i8



O ponto-linha médio ¢ dado pela média ponderada de todos

os pontos-linhas:

para j = 1.,2,...,n . Igualmente o perfil coluna médio Lem como

i -ésima coordenada x.L

&.3. Determinag3o dos Eixos Fatoriais e dos Fatores da Anilise

Seja u um vetor (coluna) unitario, isto &, u'u = 1
Cada linha de X & um vetor de R" e o produte Xu & uma matriz
coluna C(vetor) com m componentes, onde cada compecnente ¢ c
produto escalar de uma linha X por u . Logo, as m componentes
de Xu s8o as m projeges da nuvem de pontos sobre u .

Para encontrar u , devemos maximizar a forma
quadratica u"X*Xu em relacio a u » Sujeito a condiglo

utu = 1 . Seja u o vetor encontrado e ki a maior raiz

caracteristica. O subespago de duas dimensées que se ajusta

"melhor" a nuvem, contém o subespago formado por u . Devemos

procurar, entfo, um vetor u, segundo vetor de base do

subespago, que seja ortogonal a u e que maximize u;X’Xuz
Para achar o maximo de u'X*Xu , definindo de uma

maneira mais geral, devemos ter

19



i[u'x'Xu-x Cu‘Iu-13]=0
du
onde A ¢ o multiplicador de Lagrange.

Derivando em relagcio a u , temos:

2X'Xu ~2 A Iu=20 ou X*’Xu = A Iu

Como u'u =1 temos:
A= uX"Xu |,
onde A & a maxima ralz caracteristica procurada.
Como I & inversivel, I 'X’Xu = Au , ou seja u & o

; ; -1 .
vetor caracteristico da matriz I XX correspondente a maior

raiz caracteristica A

De modo analogo, se estende para um vetor unitario u
Cu I u =12 . Chegaremos a:
[a a
I"X'Xu_ =A_u
o a o
e uCx sera o oa—-ésimo vetor caracteristiceo relativo 4 raiz
caracteristica Xq
Em R™ , a procura de um vetor unitario v que se

ajusta "melhor" a nuvem de R™ , ¢é obtida de maneira aniloga a

anterior. A maximizag¢io da soma de quadrados das projecses dos

m pontos sobre v , que sfo as m componentes de X'v

Devemcs entio maximizar v XXy com & condigZo
viv = 1 . Temos que encontrar os primeiros vetores
caracterizsticozs de XX* correspondentes as malores rafzes

caracteristicas. Entio vCx & o a—-ésimo vetor caracteristico de

XX* correspondente a raiz caracteristica ka

20



Sagundo Murtagh e Heck (1887), as projegdes de m perfis

em R” em um eixo u , & dado por
i =2 L) 1 i
i x X, J
. L ]
J
para todo i ¢ note como o produtc escalar, usado aqui, esté

proximamente relacionado com a definig3c de disté&ncia do item 4 da
tabela 2.1. ). Seja woooa notagio para a expressio acima.

A soma ponderada das projegfes usa pesos x, C i. &., as
massas das linhas 2, pois a inércia das projegdes & que sera

maximizada. Portanto a quantidade a ser maximizada é

2
Y ox w
L L
L

sujeito ao vetor u ser de comprimento unitario

Pode, entioc, ser verificado usando multiplicadores de
Lagrange que o u Stimo &€ um vetor da matriz de dimensées

n xn cyujo termo j,j’—ésimo &:

onde 1 =j,j'f* n ( note que esta matriz nfo & simétrica, e que
uma matriz simétrica relacionada pode ser construida por
"eigenredugio'” J. O outro valor associado A, indica a importiancia

do eixo melhor ajustado .

a1



Os resultados da anilise de correspondéncia sio
centrados, ou seja, )% e X =80 as j-ésimas e i-ésimas coordenadas
Cperfis médios) da origem da representagfo grafica resultante. O
primeiro autovalor resultante da anilise de correspondéncia &
trivial, de wvalor 1 e o autovetor associado ¢ um vetor de 1lec.

Vimons entio que as projegdes de pontos no eixo u ,

8o em relagio a métrica Euclidiana ponderada Isto

i

torna a interpretagio das projegdes muito dificil do ponto de
vista visual, portanto & mais natural apresentar resultados de
tal maneira que as projeges possam ser vicstas de forma mais
simples.

Segundo Murtagh = Heck (1987), o= fatores <cio
definidos, tais que as proje¢des dos vetores-linha sobre o vetor

¢ associado com o eixo u sio dados por

xu
il
: B d
J
para todo i . Fazendo
1
= u
¢J x ]

garantimos a proposi¢fo anterior e as proje¢fes cobre ¢ =2io em

relagfo a distéancia Euclidiana nio ponderada.

Um conjunto anilogo de relagdes vale em R™ onde &
procurado o melhor eixo ajustado v . Uma simples relacio

matematica vale entre u e v , e entre ¢ e y Csendo yw o fator



associado com o autovetor v ). Podemos escrever as coordenadas

dos pontes como

x
[/ 'ﬁ:E 'SZLL“_ ?
L

J
4 { proje¢io do ponto-linha t no eixo u, % ]

v A ¢, = E g ”

X . L
J

L
L ¢ projeg¢io do ponto-coluna j no eixo Vo 2

2.4. INTERPRETACZO DA ANALISE DE CORRESFONDENCIA

A interpretacio dos graficos representando as nuvens de
pontos nos planos de projeglio formados pelos primeiros eixos
fatoriais dois a dois ¢ o principal e mais dificil objetivo da
anadlise de correspondéncia. Temos que verificar quais <80 os
fatores da anAlise mais representativos e interpretar as
proximidades entre os elementos de uma mesma nuvem de pontos.

A seguir, sfo definidos trés coeficientes que auxiliam
na interpretagio dos resultados : taxa de inércia, contribuicio

absoluta e contribuigio relativa.
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Taxa de Inércia

Taxa de inércia ou porcentagem da variincia de um eixo
fatorial o & definida pelo quociente entre a a-ésima ralz
caracteristica da matriz XX' e a soma total das raizes

caracteristicas, ou seja:

Contribui¢3oc Absoluta

A contribuig¢ioc absoluta exprime a parte da inércia
explicada por uma dada variAvel em cada fator, ou seja, permite
saber quais sfo as variAveis realmente responsaveis na construgio
do fator em questio.

A contribui¢fo absoluta de um ponto j de R" aoc eixo a &

defido por:
. 2
ca. ) = 2.
o iPoy
m
=] E ca (»p =1
. o]
L=1
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Anal ogamente, a contribuig¢io absoluta, para um ponto i

de R™ ac eixo a, & definida por:

ca () = X,
(a1 !.w

N

e z ca. o= 1
, a
J=1

Contribui¢iio Relativa

A contribuiglio relativa, ou correlagido entre variaveis
e fator, exprime a parte tomada por um fator na explicacio da
dispersio de uma variivel. Exibe quais s80 as caracteristicas
exclusivas do fator.

Os eixos fatoriais formam em cada espago uma base
ortogonal. O quadrado da distancia de uma variidvel j ao centro de
gravidade G se decompde na soma de quadrados da projecio do ponto
sobre cada um dos eixos.

Em R, o quadrado da proje¢ioc do ponto j sobre o

eixo o é:

F 4

F o g w
da® Cjad = [Y‘?\a q!:aj]

e o quadrado das distancias da variavel j ao centro de gravidade

=¥

2 a? j,@ =
o i .

L J
a

I~
x —
—

b
&

I

rx
R
™

=28



Entiao

Zdz Cj.ad = d? Cj.ad
(4§
& 4

A contribui¢io relativa do fator @ na explicacdo da

variincia da variavel j & definida por

d® ¢, @
. [}
Bl B e
d® ¢j,ad

com

ZC:I‘ ¢y = 1
@

ol

Anal ogamente, em R™ a contribuigfo relativa do fator «

na explicagio da variincia da variavel i é:

2
d’ di,ad
43
er_ ) =

a® <@

onde

26

——

11



3. Analise de Correspondéncia Maltipla

Consideremos uma série de variaveis cada uma com um
certo nimero de respostas possiveis (modalidades respostas)
respondidas por um conjunto de individuos. E muito comum que as
categorias ou modalidades de resposta de um atribultc aparegam na
forma de zeros ou uns, isto €&, para cada variavel o individuo
escolhe uma medalidade de resposta e esta recebe o valor 1 Cumd
se o sujeito escolher esta modalidade, e as demais modalidades
da variavel recebe o valor O (zerod). A este tipo de codificagio
chamamos codificagio "disjuntiva completa'". As modalidades de
respostas se excluem mutuamente e somente uma das modalidades &
escolhida (Tabela 3.10.

Quando a matriz de dados estid na forma disjuntiva
completa, a anAlise de correspondéncia ¢ denominada Analise de
Correspondéncia Maltipla.

Geralmente a anidlise de correspondéncia < usada para
analicse de tabelas de contingéncia. Tais tabelas peodem ser
derivadas de uma tabela de forma disjuntiva completa tomando a
matriz produto entre sua transposta e ela mesma. A tabela
simétrica, obtida desta forma & chamada tabela de Burti (Tabela
3.2.). A anilise de correspondéncia de ambas tabel as ddo
resultados similares, diferindo apenas os autovalores.

A seguir algumas caracteristicas da analise de tabelas

na forma disjuntiva completa
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. As modalidades (ou categorias de resposta)l) de cada atributo na
anilise de correspondéncia mulbLtipla, tem o <seu centro de
gravidade na origem.

. O numero de autovalores diferentes de zero encontrados & menor
ou igual que o numerc total de modalidades menos o numerc total
de atributos.

. Devido & grande dimensio do espago a ser analisado, os
autoval ores tendem a ser muito pedquenos na analise de
correspéndencia miltipla. E comum achar que os primeiros poucos
fatores podem ser adequadamente interpretados e também explicar
apenas uma pedquena porcentagem da inércia total.

A interpretagio dos resul tados da analise de
correspondéncia maltipla ¢ similar & interpreta¢fo da anilise de
correspondéncia.

Os eixos =80 interpretadoz em ordem de importancia
decrescente usando as modalidades as quais mais contribuem em
termos de inércia, acs eixos (i. €., massa vezes disténcia
quadrada projetadad. As coordenadas projetadas <servem para

indicar a distancia da modalidade em relacio aos =ixos.
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Az representagdes graficas (projectes de pontos—-linha

e pontos-coluna no plano formado pelos fatores 1 e 2 & por

outros pares de fatores) s8o examinadas.

Tipo Idade Propriedade
T1 T2 'I‘g A1 -Az A& F'1 Pz Pa P‘ P5
1 0 0 0 L 6] 0 [4) 0 0 1
0 1 0 0 O 1 0 O ] O 1
1 0 0O 0 0] 1 0 O 1 0 0
L 0 0 0 1 0 0 0O 1 O O
1 0 0 1 O o) ik 6] 0 0 O
O 0 1 O 1 0O 1 0] 0 O 0O
0O 0O 1 1 0 0 0O 0 0 0 1
Tabela 3.1. - Tabela da forma disjuntiva completa.
& T T A A A F P P P P
1 Z 2 1 2 E] 1 2 3 4 5
T1 4 0] [¢] 1 e 1 1 0 2 €] 1
Tz 0 1 0 0 0 1 0O 0 O 0O 1
T3 0] O 2 1 1 0 1 0] 0 0 1
A‘ t 0 1 & o 0 L 0 o) O 1
Az =~ O 1 o} 3 0 1 o] % o] 1
As 1 1 0 0 o 2 0O 0 1 0 1
P: 1 o 1 1 1 0 2 O 0 O 0O
Pz 0 o 0 0O o o0 o 0 0 0 O
Pq 2 o) 0] 0} 1 1 o o0 a 0 0
F'4 0 0 0 0 o 0 o O 0 O O
F'5 1 1 1 1 1 1 0O O 0 0 3

Tabela 3.2. - Tabela de Burt associada a tabela disjuntiva
completa (Tabela 2.3.)
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Notas:

Atributos : Tipo, Idade, Propriedades

Modal idades (categorias)d :Ti, Tz, ..., Ps.

A soma das linhas da tabela na forma disjuntiva completa sfo
constante=s e igual ao nimero de atributos.

Cada submatriz atributo x atribute da tabela de Burt &
necessariamente diagonal, com total de colunas da tabela na forma

disjuntiva completa somando valores diagonais.
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4. APRESENTACXO DO SOFTWARE SPHINX E EXEMFLO

4.1. Introdugio

Nesta seglo & apresentado o programa utilizado para
ffazer os cAlculos de analise de correspondéncia da presente
menografia.

O programa SPHINX fol desenvolvido por dois franceses,

J. Moscarola e J. de Lagarde e existem varias opgéies de entrada

de dados, inclusive via questionario.Possui t ambém varias
aopcdes para o tratamento dos dados. Nesta monografia é&
apresentada somente as etapas referentes a analise de

correspondéncia.

A fim de facilitar a aprecentacio do SPHINX, feil
utilizado um exemplo com a finalidade de wverificar a associagio
entre marcas de carros e critérios para escolha da marca ,com os
dados apresentados em uma tabela de contingéncia (digitados em
ASCIID?, onde as linhas (¢ variavel independente ) s%0 as marcas
dos carros e as colunas ¢ variivel dependente 2 os critérios.

O= dados sio apresentados na tabela 4.1,
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Rena Peug Citr Talb Ford Fiat Volk Opel Japo

ult eot oen ot swag nnal
en ge
VELOCIDADE 5 8§ 10 1 6 0 14 9 8 61
CONFORTO 0 9 4 0 1 1 13 5 11 4
SEGURANCA 3 4 0 1 10 0 5 § 1 29
CONSUMO 21 7 10 2 1 5 0 5 4 B
PRECO 5 3 13 3 1t §5 0 4 3 ¥
PUBLICIDADE 5 1 0 2 1t 1 6 5 3 A
DISTRIBUIDOR o0 o0 1 2 0 0 1 5% 0 8
ATENDIMERTO 5 0 5 0 5 0 0 0 1 16
4 0N 43 11 2% 12 3/ 3B/ 3 20
UFRGS Dprt Stat. PORT0 ALEGRE
Tabela 4.1, - Marcas de Carros x C(Critérios
Uma condig3o do programa é que o nimero de

modal idades linhas nio ultrapasse a 70 e o nimero de modal idades

colunas, nio ultrapasse a 30.

A seqgquir serfo abordados alguns aspectos de entrada e

c=aida do programa SPHINYX.
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4.2. Entrada de Dados

A Tela 1 mostra todos os passos que devemos seqguir para

entrar com os dados.

Tela 1

LE SPHINX 1: Conception et traltements d enquétes et sondages
Version 6.0 x Copyright:J.de LAGARDE - J.MOSCAROLA 1985-87-89
Reproduction Interdite
Licence N°® 1901890 Bénéficiaire: UFRGS Dprt Stat. PORTO ALEGRE

1

Données sur le disque : ¢ l
Nom de 1 enquéte . exep

Année de 1 enguéte : 90

Vous commencez un nouveau travail .Si ce n“est pas le cas vous avez fait une
erreur dans nom de 1l enquéte. Tapez C pour corriger ou Q pour continuer

Pour voir les fichiers présents sur le disque: touche F1

Primeiramente coloca-se o drive a ser utilizado, o nome
do arquivo de dados e o ano da pesquisa. Logo digita-se a letra
O para continuar e na mesma tela aparecera uma opgio para
colocar o titulo do trabalho (se nido deseja colocar titulo digite
ENTERD. Ainda, na mesma tela, apareceri duas opges de entrada:
1 CONCEFTION ET SAISIE 2 BOITE OUTILS

Temcs que entrar na opgSo 2 para entrada de dados



Tela 2

LA BOITE A OUTILS DU SPHINX
Copyright J.de Lagarde J.Moscarola Licence UFRGS Dprt Stat. PORTO ALEGRE

MENU 4

EXPORTER LES TRIS VERS TABLEURS
QUESTIONNAIRE VERS FICHIER TEXTE ||
RESULTATS TRIS VERS FICHIER TEXTE
MODIFIER STRUCTURES DONNEES SPHINX
IMPORTER DES DONNEES EXTERNES

AIDE A L°ECHANTILLONAGE

FIN “

N W

Nom de 1 enquéte ( 4 caractéres maxi) EXEP
Année de 1 enquéte : 19 90

Na Tela &2 entraremos na opgio 5 ( importar dados

externos ) colocandoe novamente o nome do arquivo e o ano.
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Tela 3

IMPORTATION DE TABLEAUX OU DONNES BRUTES
Tableau d“EFFECTIFS ou CONTINGENCE ==> A.F.C

Lignes et Colonnes: Modalités gqualitatives ou Caractéres
Cellules: Nombre d individus ayant les caractéres en ligne et colonne

Tableau de VALEURS MOYENNES ==> A.C.P.

Lignes: Modalités ou Caractéres. Colonnes: Critéres quantitatifs
Cellules: Moyvenne de la Modalité ligne, évaluée par rapport au critére colonne

Tableau INDIVIDUS-CRITERES ==> SPHINX A.C.P. REGRESSION
En Lignes des observations individuelles, en Colonne des Critéres
Cellule: Valeur prise par 1 individu en ligne pour le critére en colonne
Tableau équivalent aux réponses a un questionnaire purement quantitatif:
Ne comportant que des questions de type 4

Définissez la nature des données a importer

1Importation FICHIERS 2Saisie CLAVIER 3Retour
1Tableaux EFFECTIFS 2Tableau VALEURS 30bservations INDIVIDUS CRITERES 4Retour

Passando para a Tela 3 digita-se o numero 1 para a
opgido Tabela de Contingéncia e digita—-se novamente o ntmero 1

para a opgio Importagio de Ficharios.



Tela 4

IMPORTATION D°UN TABLEAU D*EFFECTIFS OU DE CONTINGENCE ==> A.F.C.

MULTIPLAN Format SYLK (Option de Lit_Ecrit) ou ASCII (Imprime Fichier)
LOTUS 123 feuille sauvée en format texte ASCCI par Imprime Fichier

ASCII Toujours laisser un blanc pour séparer deux colonneg du tableau

Un seul tableau par fichier. 70 Lignes 30 Colonneg au MAXIMUM

Les tableaux doivent commencer au coin supérieur gauche du tableur ou du champ
par une ligne de titre pour les colonnes ou directement par les chiffres
Les totaux marginaux ne doivent pas figurer dans le tableau

1Fichier SYLK 2Fichier ASCII 3Retour

Aparecera a Tela 4 onde escol heremos a opgao
& FICHARIO ASCII ( pois os dados estfo digitadeos em ASCII 3. Lege
digitaremos o drive que esti sendo utilizado e o nome do arquivo
e entio colocaremos o nome de cada linha e de cada coluna da

tabela.
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Tela S

VELOCONFSEGUCONSPRECPUBLDISTATEN

Rena 5 0 3 24 h 5 0 5
Peug 8 9 4 T 3 1 0 0
Citr 10 4 0O 10 13 0 1 5
Talb 1 0 1 2 3 Z 2 0
Ford 6 1 10 1 1 1 0 5
Fiat 0 1 0 5 5 1 0 0
Volk 14 13 5 0 0 6 1 0
Opel 9 L5 5 5 4 5 5 0
Japo 8 11 1 4 3 3 0 1

Titre du tableau MARCAS X CRITERIOS
1SuiteZEnregistrement3Impressiond4dEnregistrement et ImpressionbRetour

A préxima tela a aparecer é a Tela 5, apresentando a
tabela de contingéncia concluindo-se a etapa de entrada de dados.
Na tela S5 escolheremos a opgio 1 SUITE para passar 4 demonstracgio

dos resultados.

UFres



Tela 7

AXES FACTORIELS ET CONTRIBUTIONS
67 % de la variance totale est expliquée par les axes. Dont:

AXE 1 : 42 % AXE 2 : 25 %
Volkswagen 34 %+ Ford 76 %-
Renault 27 %- Japonnaise 7 %+
Citroen 14 %- Fiat 6 %+

Fiat 13 %- Renault 3 %-
Japonnaise 5 %+ Talbot 2 %+

Opel 3 %+ Volkswagen 2 %+
Peugeot 2 %+ Peugeot 1 %+
CONSUMO 34 %- SEGURANCA 45 %-
CONFORTO 24 %+ ATENDIMENTO 29 %-
PRECO 19 %- CONFORTO 15 %+
VELOCIDADE 9 %+ PRECO 7 %+
SEGURANCA 7 %+ DISTRIBUIDOR 3 %+
ATENDIMENTO 5 %- CONSUMO 1 %+

Dépendance significative. Béta= 16.9
1Représentation graphique 2Edition contributions 3Retour

Verifica-se entdo, na Tela 7, os primeiros resultados

da analise de correspondéncia, tais como: a taxa de inércia
e a contribuiglo absoluta ¢ para melhor visualizacio dos
coeficientes aconsel ha-se a impressioc destes resul t.ados,

opgdc 2 2. No programa SPHINX, onde egstid escrito contribuicgfo

relativa, leia-se contribuigido absoluta ( o programa nio fornece
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as contribui¢®des relativas 3. A ultima coluna da contribuigio
absoluta ¢ a média ponderada das contribuicdies absolutas dos
el xo=

Verifica-se também, na Tela 7, um coeficiente de
associacfo dencminade Beta, que determina =e & =significativo ou
nfc a dependéncia entre as linhas e as colunas da tabela de
contingéncia. O valor de Beta, para ter significado o resultado,
deve ser maior ou igual a trés. No exemplo Beta = 16.9,
portanto a dependéncia entre as linhas e as colunas da tabela de
contingéncia & <significativa. Passaremos para a representacgio
grafica das linhas e das colunas da tabela de contingéncia CopcHo

1 REFPRESENTATION GRAPHIQUE, na Tela 7 D).
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Tala B

Ford
ATENDIMENTO
SEGURANCA
Renault
VELOCIDADE Citroen—CONSUMO———
Volkswagen PUBLICIDADE
Talbot PRECO
CONFORTO JaponnDISTRIBUIDOR
Fiad
Axes 42 %, 25 % beta= 16.9

Espace:carte écran * P:carte papier * L:Lignes * C:colonnes * ESC:abandon

Na Tela 8, temos o grafico e varias outras opgdes. FPara
imprimir digite P e para abandonar a segio digite ESC.
Retornaremos entio a Tela 2 e digitaremos o numeroc 3 para

abandonar o programa SPHINX.
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4.4. Interpretagio dos Resultados

A interpretag¢io do grafico representando as nuvens de
pontos nos planos de projegio formados pelos primeiros eixos
fatoriais dois a dois ¢ o principal e mais dificil objetivo da
anilise de correspondéncia, por isso, contamos com a ajuda de
alguns coeficientes: taxa de inércia, contribuigcio relativa e
contribuigio absoluta.

No exemplon, do Automdvel temos que 67% da variincia
total das varidvelis & explicada pelos dois primeiros elxos,
sendo que o primeiro eixo extraido pela anidlise, explica 42% e o
sequndo  eixo explica 25% da wvarifncia total das wvariiveis,
Entfo, vamos considerar, somente estes dois primeiros el xos
(fatores).

A tabela 4.2 mostra as contribuigfes absolutas dos

pontos=linha e pontos-coluna para estes fatores.
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Contributione relatives)

AxeN°® 1 AxeN° 2 CONTRIB
( 42%) ( 25%) ABSOLUES

Renault 27%— 3%- 12%
Peugeot 2%+ 1%+ 1%
Citroen 14%— 1%+ 6%
Talbot 1%- 2%+ 0%
Ford 2%+ T76%~ 20%
Fiat 13%- 6%+ 6%
Volkewagen 34%+ 2%+ 14%
Opel 3%+ 1%+ 1%
Japonnaise 5%+ T#%+ 4%
VELOCIDADE 9%+ 0%+ 4%
CONFORTO 24%+ 15%+ 14%
SEGURANCA T%+ 45%~ 14%
CONSUMO 34%- 1%+ 14%
PRECO 19%- T%+ 10%
PUBLICIDADE 1%+ 1%+ 1%
DISTRIBUIDOR 0%+ 3%+ 1%
ATENDIMENTO 5%— 29%- 9%

Pourcentages arrondis & 1l entier
UFRGS Dprt Stat. PORTO ALEGRE

Tabela 4.2. - Contribuig¢des Absolutas dos Eixos

O primeiro fator ¢ muito mais importante que o =segundo
para explicagdo da dispersfio das variaveis. Somente para a
marca Ford e os critérios seguranga e atendimento & que o fator &

se destaca mais que o fator 1.
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MARCAS X CRITERLOS

Volkswagen

CONFOKTO

Japonnaise YELOC

PUBPeu0pelR
DISTRIBUIDOR

DADE

SEGURANCA

Ford

Talbot

Citroen

PRECO

CONSUMO|

Fiat

674 de 1a varfance totale expliquée par ces

Verticalesent: Axe K* 1 (421)

Horizontalepent: Axe B* 2 (25%)
UFKGS Dort Stat. PORTO ALEGRE

axes

ATENDINENTO

Renault

Dépendance slgalficative. Bitaz 16.9



Observando, no grafico, as proximidades dos pontos que
representam as variaveis, percebe-se uma associagfo entre marcas
e critérios. A marca Japonnaise, Peugeot e Opel estic as=sociadas
com velocidade, publicidade e distribuidor. Volkswagen esta
associada com conforto, Ford com seguranga ,Citroen,

Renaut, Fiat e Talbot estio associadas com preg¢o e consumo.
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5. APLICACBES NUMERICAS

Os dados numéricos, da aplicagio 1, aos quais
utilizamos a técnica de analise de correspondéncia, foram cedidos
pela professora Sidia M. G, Jacques do Departamento de
Estatistica da UFRGS e os da aplicagfo 2 foram cedidos por Nilton
C. M. de Aradjo, os quais foram utilizados em sua Tese de
Mestrado em Economia, da Faculdade de Ciéncias Econdmicas, Centro
de Estudo e Pesquisas Econdmicas- IEPE, UFRGS (19902, s=ob o
titulo: "Fatores Lecacionais da Agroinduistria Alimentar do Rio

Grande do Sul.

5.1. AplicagZo 1

Na genética, o GM ¢ o sistema genético relacionado com
as imunoglobulinas existindo varios aplétipos no sistema que sfo
herdados como aleslos ¢ AG, ANG, ABST e OUTROS ). Estes alelos
possuem pequenas diferengas nas varias popul agdes.

0O objetivo deste trabalho € verificar, na= tribos

indigenas norte-americanas, a existéncia de as=sociagio entre

grupos linguisticos e alelos. Os grupos linguisticos pesquilsados
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foram: Atabascos, Yuit., Inuit, Al mosan-Keresiouan, Penubian,

Uo-Azteca e Chibcha.

SID(Contributions relatives)

AxeN® 1 AxeN® 2 CONTRIB

( S7%) ( 277) ABSOLUES
Alm—Ker 1%+ oY+ 1%
Penutian A &Y.— 47
Uto-Azt O%- 447+ 12%
Chibcha 48%.— 18%— 337
Yuit 147+ Y34~ 11%
Inuit 237+ S 147
Athab 107+ Y= 8%
AG 1%+ 177+ 47
AXG 5 sy A SZ2h— 40%
ABST 4 5%+ 47%— 387
OUTROS O%— 4.~ 1%

Pourcentages arrondis a 1'entier
UFRGS Dprt Stat. PORTO ALEGRE

Tabela 5.1. - Contribuig#éies Absolutas dos Elxos

A tabela 5.1. mostra que o primeiro fator, extraido
pela analise, explica 57% da wvariincia total das variaveis e o
csegundo fator explica &87% desta mesma variicia. Assim, os dois
primeiros fatores explicam 84% da variincia total.

Analisando a=s contribuig®es absolutas, tabela S$.1.,

verifica-se que as variaveis que mais contribuem na construglo do

A7



fator 1 sf%o Chibcha, Inuit, AXG e ABST. Em relagio ao fator &, as

variaveis que mais se destacaram sio Uto-Azt, AXG e ABST.
TRONCO LING. x ALELOS

RBSI

Yull

Inuit
Athab
Rln-Ker
AG
QUTROS
Uto-pat
Penutidn

Chibcha

ALB

84 ¥ de 1a varsance totale expliquee par ces ases Dépendance significative, Béta= 1103.5%
Verticalesent: fAxe N* 1 (371
Horizontalement: Axe N* 2 (271

UFRGS Dprt Stat. PORTO ALEGRE
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Observando o qrafico, verifica-se algumas associaches
entre grupos linguisticos e alelos. Nota-se claramente a
associagio entre o alelo ABST e o grupo linguistico Yuit, também
associaclo entre o alelo AG e os grupos linguisticos Alm-Ker e

Uto-Azt e entre o alelo AXG e o grupo linguistico Chibcha.

5.2. Aplicacio 2

0Os dados desta pesquisa, tratam das localizagdes atuais
das empresas e de siluagdes envolvendo relocalizagdes ou abertura
de filiais.

As 204 empresas pesquisadas, foram divididas em 4
classes de tamanho, pelo critério de numero de empregados:
"Pequenas" (PQ - 10 a 44 empregados), "Médias-Pequenas'" (MP - 45
a 155 empregados), "Médias-Grandes" (MG - 156 a 484 empregados) e
"Grandes" C(GR - 485 ou mais empregados).

As ouiras varibveis utilizadas, com uma classificacgio
de O Cnenhuma importinciad a 3 (muito importanted, foram:

%04 - Existéncia de instituigses de treinamento de mic—de-chra
*x05 - Proximidade dos principais compradores

%06 - Proximidade de firmas industriais fornecedoras

*x07 - Proximidade de zonas produtoras agricolas

x08 - Proximidade de firmas nfoc industriais fornecedoras

*08 - Proximidade de porto fluvial ocu marfitmo



310 - Acesso a4 administragio central ou a outras fabricas da
empresa

x12 - Facil acesso ferroviario

x14 - Aproveitamento de incentivos governamentais

16 - Facil acegso a servigos urbanos especializados

¥17 - Facil acess=zo a servigos de manutengio e assisténcia técnica
x19 - Proximidade de locais com grande disponibilidade de aqgua
x21 - Energia para uso préprio ou outras fontes energébticas

%22 — Possuia prédio préprioc esou terrenoc no local

23 - Compra de terrenc barato e espagoso

%24 - Préxime da residéncia do empresiarico esou vincule familiar

»25 - Reqgifio com tradi¢ifo na produgfio do setor.

O objetivo deste trabalho & verificar a existéncia de

assocliaglo entre o tamanho da empresa e fatores locacionais.

Observamos, na tabela 5. 2., que a maloria dos pontos
estio bem representados no plano formado pelos dois primeiros
elxos (fatore=)d). O primeiro eixo, explica 56% da variincia total
das varidveis e o segundo eixo explica &6% desta  mesma
variancia. Assim os dois primeiros eixos explicam 8&2% da
variincia total.

O primeiro eixo representa o porte da empresa, ou seja,
separa as empresas Pequenas e Médias-Pequenas de Médias—-Grandes e

Gr andes.
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MILT(Contributions relatives)

AxeM® 1 AxeN® 2 COMTRIB
( 54%) ( 2&6%) ABSOLUES

x04(0) o%+ oY+ 0%
»«»04q(1) 1%~ L0 A 1%
w04 (2) Q%- 1%— 0%
xOA(3) 1%~ V¥ 1%
xQ5(0) 1%+ 0%~ 0%
*x05(1) ou%— O%+ o%
®x05(2) 27— 3+ 2%
®05(3) o%+ 3%~ 1%
®0&H(0) Ry A O b
x0b(1) 0%- Y- %
x06(2) b A 1%+ ay
®0&(3) 1Y%~ 0%+ 0%
®x07(0) L%+ 2%+ 1%
x07(1) | B A nhe 2%
xQ7(2) 1%+ 0%+ 0%
®07(3) 14— ay— 1%
»0OB(0) 1%+ oY+ 1%
=x0B(1) &Y% 1%+ X%
®0B(2) 0¥%- Qrs 0%
®0B(3) 0%— S 1%
®x07{0) 1%+ O 0%
»0F(1) a4~ O%+ 2%
x09(2) o%— b A 1%
~0?(3) 1%~ a4y~ 2%
®10(0) I+ Q%+ 2%
®10(1) 11%~ L~ ¥
x10(2) o%- 0%+ (034
w10(3) 2%~ 0%~ 1%
®12(0) 24+ 0%- 1%
x12(1) Fd 3%+ 2%
w1212) 14~ 0%+ 0%
®12(3) 3%~ 0%+ 2%
®14(0) 0%+ %= 0%
x14(1) o o¥- 0%
w14(2) 0%+ In- 1%
w1ai3) L~ S+ 3%
x16(0) 0%- Q%+ 0%
wlb(l) 0%— by A 1%
®lb&(2) o%- av+ 17
w16(3) 1%+ ov- oY
®17(0) O%+ Y- 0%
%17(1) 3%~ 2%~ 2%
®l7(2) 0%+ 1%+ oY
x17(3) 1%+ 1%+ 1%
#17(0) 2% 0% 1%
®1901) o%- 0%+ %
®19(2) T~ 0%- a%
x19(3) 0%- 0%+ 0%
®21(0) 1%+ ov+ 0%
®2101) - 2= 1%
x21(2) 0%~ 2%~ ) &
x21(3) 2%~ 0%+ 1%
w22(0) 1%~ ay- 2%
w22(1) 1%- 1%+ 0%
x22(2) 0%+ %~ 0%
x22(3) i+ av+ 3%
x23(0) O%+ Q%A o%
x23(1) 1%~ 2%+ 1%
x23(2) o%- 5%~ 1%
®23(3) oY= 1%+ 0%
H24(0) O%=- ay - 1%
w21(1) Bi- L [S¥A
x24(2) Q%+ O%- 0%
®24(3) 1%+ av.+ 2%
®25(0) 1%+ 0%+ 1%
w25(1) 1= hL 2%
w25(2) 0%+ o¥— 0%
n25(3) V¥ L= 1%
PO 1 3%+ | &%+ 12%
MP 42 T A av
MG J%- 73%- 21%
GR 77~ 10%+ LIy

Pourcentages arrondis & l'entier
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w21 Ta07(2)
x10{224x0610)
x24(3x07(0) x29x19x12x18425(2) x14(2)
PO =08(0)
e21x09223x030F )
x04x14x17(0)
xL1(2) - 16{0)x22(2)024(0) x05(3)
191 320601) x23x16(1)
xl%(1) x07(3) HGx08(3)
123205(1) 12112)
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81 de 14 variance totale expliquée par ces axes Dépendance significative, Bétaz 3.9
Verticalesent: Axe B* ] [ 56 1)
Horizontaleaent: fMne N* 2 (26%)
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Observando no grafico, a proximidade dos pontos que
representam as variaveis, chegamos & conclusZo de que existe uma
associagfo entre o tamanho da empresa e os fatores locacionais,
no sentido de que existe uma maior valorizagido das empresas de
porte maior.

Nota-se que os principais fatores locacionais,
associados as empresas de grande porte sio: x04- Existéncia cde
instituictes de ireinamentc de mio-de-cbra, x06- Proximidade de
firmas industriais fornecedoras, x10- Acescso & administragio
central ou a outras fabricas da empresa, xxle&e- Facil acesso
ferroviario, xl4- Aproveitamento de incentivos governamentais,
x19- Proximidade de locais com grande disponibilidade de aqua e

x2l- Energia para uso préprio ou outras fontes energéticas. Os

principais fatores locacionais assocliados a empresas
Médi as—-Grandes =sHo: XO6- Proximidade de firmas industriais
fornecedoras, x08— Proximidade de firmas nio industriais

fornecedoras, x08- Proximidade de porto fluvial ou maritmo,
10— Acesso A administracgic central ou a outras fabricas da
empresa, x19- Proximidade de locais com grande disponibilidade de
Agua e x&5- RegiZfo com tradigio na produgio do seter. As empresas
Pequenas e Médias-Pequenas estio associadas com os fatores
locacionais x2&- Fossula prédio préprio esou terreno no local e

x24— Préximo da residéncia do empresario esou vinculo familiar.

8)]
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