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C A P I T U L O I 

I N T R O D U Ç Ã O 

1.1 - Considerações Gerais 

Na década de 50, o déficit da f e r r o v i a b r a s i l e i r a e a 

criação da indústria automobilística, no B r a s i l , com pers 

pectivas de desenvolvimento a c u r t o prazo, c o n t r i b u i r a m pa 

r a o país re l e g a r a segundo plano o sistema ferroviário e 

v o l t a r a atenção para a construção de uma i n f r a - e s t r u t u r a 

viária capaz de absorver o tráfego de veículos automotores e 

p e r m i t i r condições de f l u x o s , aceitáveis pelos usuários. 

Com i s s o , todos os esforços se concentraram nas capa 

cidades das rodovias e o planejamento dos trans p o r t e s tinha, 

como um dos o b j e t i v o s fundamentais, a determinação da deman 

da a t u a l de tráfego, nas rodovias mais importantes, e o cãl 

culo de c o e f i c i e n t e s que permitissem estimar o tráfego f u t u 

r o . O que se procurava, na r e a l i d a d e , era i d e n t i f i c a r o vo 

lume de tráfego por automóvel e, assim, toda e s t i m a t i v a f u 

t u r a era para prover as rodovias de condições adequadas ao 

uso do t r a n s p o r t e i n d i v i d u a l . 

1.2 - Apresentação do Problema 

No B r a s i l , as cidades de médio e pequeno p o r t e s , ge-
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ralmente, carecem de um planejamento sistêmico dos transpor 

t e s . Ora os estudos r e a l i z a d o s não são implantados devido a 

limitações de recursos, dos mais variados t i p o s , ora a d e f i 

ciência na obtenção dos dados ou o uso de modelos inadequa-

dos produz resultados imprecisos. 

No que concerne a p a r t e de modelagem, tem-se, na fase 

de geração de viagens, os modelos à base do cálculo da cor-

relação l i n e a r como os mais usados para e x p l i c a r as viagens 

geradas pelas zonas de tráfego. Considera-se determinadas va 

riãveis, em g e r a l , agregadas a nível de zona, como e x p l i c a -

t i v a s das ocorrências de viagens zonais e busca-se, através 

do método dos mínimos quadrados, uma equação de regressão l i 

near múltipla que associe as viagens geradas âs variáveis 

do problema. 

Encontrada a equação de regressão l i n e a r múltipla, o 

passo seguinte é d e c i d i r se essa equação se pres t a para es-

ti m a r a demanda f u t u r a de viagens. Essa decisão deve ser t o 

mada com base na análise do c o e f i c i e n t e de determinação múl 

t i p l a , no e r r o padrão de e s t i m a t i v a e na significância esta 

tística dos c o e f i c i e n t e s de regressão p a r c i a l . É comum, no 

entanto, d e c i d i r - s e sobre a qualidade de uma equação de re 

gressão l i n e a r múltipla baseando-se, apenas, no v a l o r do coe 

f i c i e n t e de determinação múltipla. Isso deve ser e v i t a d o , 

p o i s , pode conduzir a e r r o s . 

9 

Kassoff & Deutschman estudam a alteração sofrida por 

uma equação de regressão l i n e a r p roveniente de .dois aspectos 

das variáveis observadas: o p r i m e i r o , u t i l i z a os valores to-

t a i s das variáveis, para o nível de agregação considerado; o 
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segundo, u t i l i z a os valores r e l a t i v o s das variáveis, i s t o 

é f os valores da razão ent r e os t o t a i s agregados de cada va 

riãvel e o t o t a l agregado de uma variável específica. Eles 

mostram que as equações com as variáveis dadas por seus va 

l o r e s t o t a i s agregados são, apesar de possuírem o c o e f i c i e n 

te de determinação múltipla maior do que o das equações com 

as variáveis dadas por seus valores r e l a t i v o s , q u a l i t a t i v a -

mente, i n f e r i o r e s a estes últimos t i p o s de equações. Isso 

comprova que se pode i n c o r r e r em e r r o quando se j u l g a uma 

equação de regressão l i n e a r múltipla com base, somente, no 

seu c o e f i c i e n t e de determinação. , 

Se a equação de regressão l i n e a r o b t i d a possui um coe 

f i c i e n t e de determinação múltipla próximo da unidade, um pe 

queno e r r o padrão de e s t i m a t i v a e os c o e f i c i e n t e s de regres_ 

são p a r c i a l , e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e s a um nível de 

significância estabelecido, adota-se essa equação como equa 

ção de previsão de viagens-

De posse da equação para previsão de viagens, as v i a 

gens no ano meta são calculadas, simplesmente, atribuindo-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

as variáveis independentes os seus respectivos valores f u t u 

ros.Era assim procedendo, admite-se a hipótese de que os coe 

f i c i e n t e s da equação são imutáveis, com o tempo, o que não 

parece razoável. Em outras p a l a v r a s , s i g n i f i c a r i a d i z e r que, 

dispondo dos valores r e a i s das variáveis dependente e inde 

pendentes, no ano meta, e calculando-se uma nova equação de 

regressão l i n e a r múltipla, essa equação não d i f e r i r i a , subs 

tancialmente, da o b t i d a no ano base. A inalteração dos coe-

f i c i e n t e s de regressão p a r c i a l , para o ano meta, mostra a 
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i n s e n s i b i l i d a d e , às mudanças que possam o c o r r e r em uma área 

de estudo, dos modelos de regressão l i n e a r para previsão de 

viagens. 

Por o u t r o lado, reportando-se novamente ao t r a b a l h o 

de Kassoff & Deutschman 9 , eles alertam para um o u t r o t i p o 

de problema; o da escolha das variáveis. 

Não basta que as variáveis envolvidas numa equação de 

regressão l i n e a r múltipla satisfaçam as premissas básicas da 

técnica da regressão l i n e a r . Ê necessário que haja uma relação 

de causa-efeito e n t r e cada variável independente e a variável 

dependente. Torna-se evidente, p o i s , que a escolha das varia 

v e i s , para e x p l i c a r um dado fenômeno, é fundamental. 

Não somente a escolha das variã-^is, mas também, o ní-

v e l de agregação em que elas se encontram, isto.ê, se os va 

lo r e s das variáveis são obtidos a nível de zona, domicílio,etc, 

a f e t a a qualidade de uma equação de regressão linear múltipla. 

// 7 

McCarthy mostra que, a medida que o nível de agrega 

ção das variáveis d i m i n u i , a qualidade de uma equação de re 

gressão l i n e a r aumenta, porque a p a r c e l a correspondente â 

variância i n t e r n a de cada variável v a i se tornando menor e, 

consequentemente, maior ê a contribuição da variância, en-

t r e as variáveis, para a variância t o t a l dos dados. Sabe-se 

que a variância t o t a l de um conjunto é i g u a l a variância i n 

t e r n a de cada elemento somada com a variância e x i s t e n t e en-

t r e os elementos^ 

Portanto, pode-se q u e s t i o n a r o uso da Análise de Re-

gressão Linear Múltipla em estudos de demanda de transportes 

porque as variáveis observadas são, geralmente, agregadas a 
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nível de zona de tráfego e com os seus valores representan-

do os t o t a i s agregados àquele nível de agregação. 

Em um processo de planejamento dos t r a n s p o r t e s , compôs 

t o das fases de geração, distribuição, divisão modal e a l o -

cação de viagens, em que a p r i m e i r a fase fornece os modelos 

de regressão l i n e a r para a previsão de viagens, é de se espe 

r a r que os resultados obtidos careçam de precisão. A geração 

de viagens fornece os dados de entrada para os modelos, nor 

malmente, usados na fase de distribuição, e es t a , por sua 

vez, tem seus resultados como elementos de entrada nos mode 

los das fases p o s t e r i o r e s . Assim, as fa l h a s na geração de 

viagens se ampliam nas fases subseqüentes. 

Então, necessário se faz o estudo e aplicação de téc 

nicas estatísticas mais refinad a s a estudos de análise de 

tr a n s p o r t e s . 

Além da Análise de Regressão Linear Múltipla, u t i l i z a 

se, neste t r a b a l h o , as técnicas m u l t i v a r i a d a s Análise Fato 

r i a l e Análise Discriminante. Estas duas últimas técnicas, 

quando comparadas com a p r i m e i r a , apresentam vantagens, a 

saber: 

- Abordam a complexidade do processo de viagem. 

- Incorporam a variância produzida, t a n t o por f a t o r e s 

s o c i a i s ( i n t e r n o s ã zona), como por f a t o r e s l o c a c i o 

nais (entre as zonas). 

- Representam a viagem de um indivíduo não em termos 

de uma variável i s o l a d a (análise u n i v a r i a d a ) , mas 

de uma série de variáveis (análise m u i t i v a r i a d a ) re 

pre s e n t a t i v a s do comportamento do indivíduo. 
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- - Permitem uma análise mais aprofundada do fenômeno 

dos t r a n s p o r t e s , em v i s t a de a n a l i s a r os fatores-cau 

sas da diferença de comportamento do indivíduo, em 

relação aos t r a n s p o r t e s . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

.3 - Objetivos 

Os o b j e t i v o s desse t r a b a l h o são: 

- Apresentar as técnicas estatísticas m u l t i v a r i a d a s , Aná-

l i s e de Regressão Linear Múltipla, Análise F a t o r i a l e 

Análise Discriminante, com os seus respectivos desenvol. 

vimentos matemáticos. Essa abordagem matemática o b j e t i -

va dar uma visão dos métodos u t i l i z a d o s e permite uma 

melhor compreensão de cada método. Não se pretende, nes 

t e t r a b a l h o , esgotar a formulação matemática dos méto-

dos t r a t a d o s . O tratamento matemático formal pode ser 

v i s t o na l i t e r a t u r a e s p e c i a l i z a d a , c i t a d a na b i b l i o g r a -

f i a . 

- P r o p i c i a r uma visão crítica do uso da Análise de Regres 

são Linear Múltipla em estudos de demanda de viagens. 

- A p l i c a r as técnicas estatísticas m u l t i v a r i a d a s , Análise 

F a t o r i a l e Análise D i s c r i m i n a n t e , a estudos de análise 

de t r a n s p o r t e s . Esse c o n s t i t u i o p r i n c i p a l o b j e t i v o des_ 

se t r a b a l h o . 



C A P I T U L O I I 

AS TÉCNICAS ESTATÍSTICAS MULTIVARIADAS! 

ANÁLISE DE REGRESSÃO LINEAR MÚLTIPLA, 

ANÁLISE FATORIAL E ANÁLISE DISCRIMINANTE 

2.1 - Introdução zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Análise M u i t i v a r i a d a compreende J^_çonjjuiito _de_proçe-

dimentos estatísticos , dentre estes a AnáJLî e_._de Regressão 

Linear Múltipla, Análise F a t o r i a l e Análise Dis c r i m i n a n t e , 

que consistem em a n a l i s a r propriedades d i s t i n t a s , observadas 

simultaneamente, acerca de cada elemento de uma amostra ou 

de uma população. 

Este capítulo t r a t a do desenvolvimento matemático das 

técnicas estatísticas m u l t i v a r i a d a s , Análise de Regressão L i 

near Múltipla, Análise F a t o r i a l e Análise Discriminante. 

Na seção r e f e r e n t e às considerações i n i c i a i s sobre cada 

técnica, dá-se uma visão g e r a l da técnica apresentada. Em 

seguida, apresenta-se o enfoque matemático e os testes esta 

tísticos, quando houver, para cada técnica. 

2.2 - Análise de Regressão Linear Múltipla 

2.2.1 - Considerações i n i c i a i s sobre a Análise de Re 

gressão Linear Múltipla. 



Os estudos de demanda para o planejamento dos t r a n s -

portes são, usualmente, baseados em modelos compostos de 

quatro etapas p r i n c i p a i s , a saber: geração, distribuição, 

divisão modal e alocação de viagens. 

Tem-se, na fase de geração de viagens, os modelos â 

base do cálculo da correlação l i n e a r como os mais usados pa 

ra explicar as viagens geradas pelas zonas de tráfego. Consi 

dera-se determinadas variáveis, em g e r a l , agregadas a nível 

de zona, como e x p l i c a t i v a s das ocorrências de viagens zo-

nais e busca-se, através do método dos mínimos quadrados, uma 

equação de regressão l i n e a r múltipla que associe as viagens 

geradas ãs variáveis do problema. 

Assim, o que se obtém ê uma t e n t a t i v a de descrição das 

viagens a t u a i s por uma expressão do t i p o Y=a+b-̂ X̂ +b2X2 + ...+ 

bpXp onde, Y ê a variável dependente que representa o núme-

ro de viagens a t u a i s , a ê a p a r c e l a de Y não explicada pela 

equação de regressão, b^ é o i-êsimo c o e f i c i e n t e de regres-

são p a r c i a l e Xi ê a i-ésima variável e x p l i c a t i c a ou indepen 

dente, i = 1,2,...,p. 

Se Y = a +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA b,X. + bÀX_ +...+ b X possui um c o e f i c i e n 
_L XzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ~£ Á p p 

2 

t e de determinação, R , próximo da unidade, um pequeno e r r o 

padrão de e s t i m a t i v a , SFI, e os c o e f i c i e n t e s de regressão par 

c i a i , b^, e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e s , a um nível de s i g 

nificância est a b e l e c i d o , adota-se essa equação como equação 

de previsão de viagens e, dessa forma, as viagens no ano me 

t a são calculadas, pela equação de regressão, simplesmente, 

a t r i b u i n d o - s e ãs variáveis independentes os seus respectivos 

valores f u t u r o s . 
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Assim, os c o e f i c i e n t e s de regressão p a r c i a l são supôs 

tamente imutáveis, com o tempo, o que equivale a se supor 

não haver modificações no comportamento es p a c i a l da popula-

ção, no ano meta, que possa a l t e r a r os c o e f i c i e n t e s de re 

gressão. 

Análise de Regressão Linear Múltipla, também, tem apli_ 

cações em outras fases do planejamento dos t r a n s p o r t e s , co 

mo na divisão modal, na calibração do modelo g r a v i t a c i o n a l , 

€51C » 

2.2.2 - Enfoque Matemático da Análise de Regressão Li_ 

near Múltipla. 

Análise de regressão l i n e a r múltipla ê uma técnica es 

tatística cujo p r i n c i p a l o b j e t i v o ê a n a l i s a r a relação en-

t r e uma variável e um conjunto de variáveis. A p r i m e i r a ê 

chamada variável dependente e as últimas, independentes. 

Uma equação de regressão l i n e a r múltipla ê uma expres_ 

são da forma: 

X, = b + b. X, .. + b„X, _+...+ b , X, ^ , 
kn o 1 k l 2 k2 n-1 k..n~l 

k = 1,2 m 

onde: m = número de observações de cada variável 

n = número t o t a l de variáveis 

X^n = v a l o r estimado de cada observação da variá-

v e l dependente X . 

X j ^ = k-êsima observação da variável independente zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 í " 1/2 • • • j ,ri"-*X, • 

b Q = constante não explicada pelas variáveis inde 
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pendentes . 

= c o e f i c i e n t e de regressão p a r c i a l da v a r i a -

v e l independente X^. 

Ut i l i z a n d o - s e o método dos mínimos quadrados, procura 

se encontrar o conjunto de valores , k>n_^ t a l que 

a soma dos quadrados dos desvios de X n em relação ao v a l o r 

estimado de X^ (X^) se j a mínima. Em outras p a l a v r a s , quer-se 

2 
achar o Min E (X f c n - x k n ) • zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m « 

O v a l o r de S será mínimo quando as derivadas p a r c i a i s 

de S em relação a b^,..., b -j_ forem nulas. Essas expressões 

derivadas e arrumadas, convenientemente, fornecem o seguin-

te sistema de equações. 

b l S Q 1 + b 2 S P 1 2 + "--+ V l S P 1 n-1 = S P 1 n 

b l S P 2 1 + b 2 S Q 2 +-"- + V l S P

2 n - l = S P 2 n a ) 

b, SP . _ + b_ SP .„ + ...+ b . SQ , = SP 
1 n-1 1 2 n-1 2 n-1 n-1 n-1 n 

s 
m _ 2 

onde: SQ. =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Z (X, . - X. ) = soma dos quadrados dos 
1 k = l K l 1 

desvios de cada variável independente X̂  em r e -

lação à sua média X.. 
m _ _ 

SP. . = E (X, . - X. ) (X, . - X - ) = soma dos produ 
13 k = l 1 

tos cruzados e n t r e as variáveis X. e X. 
1 3 • 

A resolução do sistema de equações (1) conduz aos va-
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l o r e s de b 1 ( b.,..., b , 
izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2.  n - l 

O v a l o r de b e dado por: 
o ^ 

b = X - b, X., - . . .-b _ X -
o n 1 1 n - l n - l 

m 
Z k i 

— k = l 
sendo X, =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —•  , i = 1, 2, 3,..., n 

í m 

0 sistema (1) em termos m a t r i c i a i s , torna-se: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S Q 1 S P 1 2 • • • S P 1 n-r /SP 1 n 

SP _ - SQ — • 
21 v 2 

SP 
2 n - l 

SP 
2 n 

SP -, nSP . _ . . . SQ . 
n - l 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n~l 2 n - l n 

\SP 
n - l 

SQ. b = SP 
n 

b = SQ .SP 
n 

onde: b 

SQ 

SP 
n 

v e t o r coluna ( n - l x 1) dos c o e f i c i e n t e par-

c i a i s de regressão 

mat r i z ( n - l x n - l ) da soma dos quadrados e 

produtos cruzados 

v e t o r coluna ( n - l x 1) da soma dos produtos 

cruzados e n t r e cada variável independente e 

a variável dependente. 

Transformando-se as variáveis X̂  nos seus valores pa-

dronizados, Z^, i = l , 2,... n, a equação de regressão l i n e a r 

múltipla torna-se: 
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kn 1 k l 2 k2 n-1 k n-1 

sendo: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ i ~ X i 
k i 

, i — 1, 2, . . ., n 
X, 
x 

X. = desvio padrão da variável X.. 

A função a ser minimizada passa a ser: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m - 2 
S = I (Z. - z. ) 
1 ^_2_ kn kn 

Derivando-se parcialmente era relação a B^, B 

B _-, e igualando essas derivadas a zero, obtem-se um s i s t e -

ma de (n-1) equações normais com (n-1) incógnitas. Estas 

equações normais são da forma 

B, + r B + . .B- +.. .+ r 3 . = r ' 
1 12 2 13 3 1 n-1 n-1 l n 

r _ . B- +B_ + r _ _ B _ + . . . + r „ . 3 — r_ 
S 21 1 2 23 3 2 n-1 n-1 1 n 

r ,, , B. + r , 0 B + r , _B_+...+ B , = r . 
n-1 1 1 n-1 2 2 n-1 3 3 n-1 n-1 n 

(2) 

onde: r--= c o e f i c i e n t e de correlação e n t r e as variã-

veis Z. e Z . 
i 3 

B. = c o e f i c i e n t e de regressão padronizado da 

Seja R = 

variável Z. , i 
í 

r l l r12 r l n-1 i r l n 

r 2 1 r22 r 2 n-1 j r2 n 

r n - l l v n - 1 2 * * r n - l n-1 í 
_ _ j. 

r . 
n-1 n 

n izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xi z n n-1 » 
r 
nn 
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d i v i d i d a em blocos 

Sejam R 
11 

1 12 l n - 1 

\ r n - l l rn-12 r n - l n-1 / 

, R 12 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I \ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r. 2n 

\ V l n / 

R 2 1 = ( r n l ' r n 2 r

n n-1 1 6 R22 = r n n ' E n t ã o 

R = 

R l l R12 

R 2 1 R22 

e o sistema de equações (2 

pode ser e s c r i t o como 

R l l * B = R 

onde : 

B 

B = 

R 
-1 
11 

R 12 

12 

R "̂ IR 

11 * 12 

ve t o r coluna (n-1x 1)dos c o e f i c i e n t e s de re 

gressão padronizados 

inversa da m a t r i z de correlação ent r e as va 

riãveis independentes. 

vetor coluna ( n - l x l ) dos c o e f i c i e n t e s de 

correlação e n t r e cada variável independente 

e a variável dependente. 

Pode se obter os c o e f i c i e n t e s de regressão não padro-

nizados b^, h^ ,. . . , k>n_2
 a P a r t i r dos c o e f i c i e n t e s de regres 

são padronizados, calculando-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

b = AB 
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onde: 

b = v e t o r coluna (n-1 x 1) dos c o e f i c i e n t e s de regres 

são não padronizados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A = m a t r i z diagonal em que 

a.. = - r — 0 , i = 1, 2,..., n-1, X é o desvio pa 
!X" ^ """" 

drão da variável dependente X n e °X^ ê o desvio 

padrão da variável independente X^. As variáveis 

X j , j = l , . . . n não estão na forma padronizada. 

B = v e t o r coluna (n-1^1) dos c o e f i c i e n t e s de regres -

são padronizados. 

0 v a l o r de b c é dado por: 

b = X - (bí M) 
o n 

onde: 

X n = média aritmética da variável dependente 

t 

b = v e t o r transposto de b 

M = v e t o r coluna (n-1 xj-) das médias das variáveis i n 

dependentes. 

2.2.3 - Interpretação dos c o e f i c i e n t e s de regressão e 

da p a r t e constante de uma equação de regressão 

l i n e a r múltipla 

Os c o e f i c i e n t e s de regressão p a r c i a l b^, associados a 

cada variável independente X^, i = 1, 2,..., n-1, represen-

tam a variação o c o r r i d a no v a l o r observado.da variável de 

pendente X n quando a variável X^ v a r i a de uma unidade, des 
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de que as demais variáveis independentes permaneçam constan 

tes. 

Para a obtenção dos c o e f i c i e n t e s de regressão padroni_ 

zados, transforma-se as variáveis X. nas variáveis Z., 1=1, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 J 

2,..., n, com média zero e desvio padrão i g u a l a 1. Isso 

e l i m i n a o e f e i t o das dimensões diferenciadas e n t r e as v a r i a 

v eis X., e p r o p i c i a uma análise mais r e a l i s t a da c o n t r i P u i 

ção de cada variável independente para o v a l o r estimado da 

variável dependente. 

Nesse caso, o c o e f i c i e n t e de regressão na forma padiro 

nizada i n d i c a a variação s o f r i d a por X^, quando ocorre 

uma variação de um desvio padrão na variável independente 

X^, mantendo-se constante as outras variáveis independentes. 

Isso p o s s i b i l i t a a identificação daquelas variáveis indepen 

dentes que mais contribuem para a variação da variável depen 

den t e . 

A p a r t e constante de uma equação de regressão l i n e a r 

múltipla r e f l e t e a incapacidade das variáveis independentes 

para e x p l i c a r a variável dependente. 

Para se t e r idéia da influência da magnitude da cons 

t a n t e na qualidade de uma equação de regressão l i n e a r , geral 

mente, compara-se o seu v a l o r com a média da variável depen 

dente. Em termos práticos, pode-se considerar que a constan 

t e tem um v a l o r razoável quando a porcentagem que e l a repre 

senta da média da variável dependente f o r i n f e r i o r a 20%. 

2.2.4 - Análise da qualidade de uma equação de regres 

são l i n e a r múltipla. 
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Obtida a equação de regressão l i n e a r múltipla, X f c n = 

b Q +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA b i X ] ^ +...+ b n - 1

 X ] c n _ x ' a e t a P a seguinte ê a n a l i s a r a 

sua v a l i d a d e , como modelo para previsão de viagens. 

Uma equação de regressão l i n e a r múltipla pode ser' ava 

l i a d a através dos seguintes critérios: 

- Análise numérica da equação; 

- Análise q u a l i t a t i v a da equação; 

- Testes estatísticos. 

2.2.4.1 - Análise numérica da equação 

A análise numérica de uma equação de regressão l i n e a r 

múltipla ê f e i t a , normalmente, com base na análise de dois 

parâmetros: o e r r o padrão de e s t i m a t i v a e o c o e f i c i e n t e de 

determinação. 

0 e r r o padrão de e s t i m a t i v a S e e o c o e f i c i e n t e de de 

2 
terminação R , podem ser calculados, respectivamente, por; 

Se = 

R 

onde : 

N ' ,2 
. ^ i n " X i n } 

N - K - 1 

N _ _ 2 

£ ( X j ^ X n ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
2 i = l [ 

N - 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

z (x. - x ) z 

. , xn n 
x = l 

X^n = i-ésima observação da variável dependente X^ 

X. = i-êsima e s t i m a t i v a da variável dependente X 1 

xn n 

X n = média aritmética da variável dependente X n 

N = número de observações 
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K = número de variáveis independentes 

2 -
Em termos m a t r i c i a i s R e dado por: 

2 t t 
R = B. R̂ 2 sendo B o ve t o r transposto de B. 

Quanto mais próximas forem as observações da variável 

dependente dos seus valores estimados, menores serão os des 

vios ou resíduos ent r e esses valores e, consequentemente, me 

2 
nor sera o v a l o r de S e e mais próximo de 1 e o v a l o r de R . 

2 

0 v a l o r de R, expresso em porcentagem, i n d i c a a quan-

tidade da variância da variável dependente explicada pelas 

variáveis independentes. 

Em uma equação de regressão, a soma dos quadrados dos 

desvios das observações da variável dependente X n, em r e l a 

ção a sua média, X^ , é i g u a l a soma dos quadrados dos des-

v i o s dos valores estimados da variável dependente, X , em. 

relação a média X , mais a soma dos quadrados dos desvios 

das observações da variável dependente, em relação aos valo 

res estimados, Xn. 

Em termos matemáticos, 

N __ o N _ ? N o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
l (X. - X ) = Z (x\ - X ) + 2 (X. - X. P 
, , m n . , i n n' . , m xn 
1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=1 x = l 1=1 

ou 

SSv = SSv + SSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f X n X n r e s i duo 

« SSv SSv — SS . 2 An "p resíduo R =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 0 "  = — f o q u e permite ver o i n 
s s X n s s X n 

2 ^ 
t e r v a l o de variação de R . Quando o resíduo é uma parcela 
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s u b s t a n c i a l dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SSx n, SS X n - S S r e s í d u o tende para zero e R2, 

também. Se s s

r e s £ d u o é, aproximadamente, i g u a l a zero, 

2 

S S x n ~ S Sresíduo = S S x n e R ® i g u a l a 1. Portanto, 

0 í R2 < 1. 

O c o e f i c i e n t e de correlação múltipla R =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA / r 2 pode ser 

v i s u a l i z a d o como o c o e f i c i e n t e de correlação simples r en 

t r e X n e X n, porque X n pode ser considerada como uma variá-

v e l independente construída a p a r t i r da equação de regres 
~ 2 

sao 

Uma boa equação de regressão deve t e r o menor v a l o r 

«* 2 
possível para S e e um v a l o r de R próximo da unidade. 

2.2.4.2 - Análise q u a l i t a t i v a da equação. 

A qualidade de uma equação de regressão l i n e a r está, 

intimamente, l i g a d a à qualidade das variáveis independentes. 

Se as variáveis independentes possuem uma relação lógica de 

causa-efeito com a variável dependente, a equação o b t i d a 

passa a t e r um sentido lógico d e f i n i d o e, dessa forma, pode-

se a n a l i s a r os c o e f i c i e n t e s de regressão quanto a sua coe-

rência, em termos de magnitude e s i n a l . 

É de se esperar que uma equação de regressão l i n e a r 

construída . sem uma relação l i n e a r bem d e f i n i d a entre cada 

variável independente e a dependente não produza bons r e s u l 

tados. 

Um o u t r o aspecto importante, é que entre as variáveis 

independentes não deve haver relação l i n e a r . Caso contrá-

r i o , haverá o aparecimento de m u i t i c o l i n e a r i d a d e entre as 
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variáveis independentes, e i s s o pode i m p l i c a r em distorção 

na magnitude e no s i n a l dos c o e f i c i e n t e s de regressão, afe 

tando a interpretação lógica da equação. 

Portanto, a análise q u a l i t a t i v a de uma equação de r e -

gressão l i n e a r deve abranger os seguintes passos: 

- Análise das relações l i n e a r e s e n t r e as variáveis i n 

dependentes e ent r e cada variável independente e a 

dependente. 

- Análise dos c o e f i c i e n t e s de regressão na t e n t a t i v a 

de d e t e c t a r alguma incoerência, quanto aos seus va 

l o r e s e s i n a i s . 

- Análise, do ponto de v i s t a lógico, da relação de 

causa e e f e i t o e n t r e cada variável independente e a 

variável dependente bem como análise lógica da equa 

çao como um todo. 

2.2.4.3 - Testes estatísticos 

Para a verificação das qualidades estatísticas de uma 

equação de regressão l i n e a r múltipla deve-se a n a l i s a r do 

ponto de v i s t a estatístico o c o e f i c i e n t e de correlação múl-

t i p l a e os c o e f i c i e n t e s de regressão p a r c i a l . 

Para o t e s t e do c o e f i c i e n t e de correlação múltipla, 

adota-se a hipótese nula de que o c o e f i c i e n t e de correlação 

é nulo e testa-se essa hipótese cont r a a hipótese a l t e r n a t i 

va de que e l e não i nulo. 

Computa-se, então, 

2 
R /K 

F ...... =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £ e compara-se esse v a l o r 
calculado ( i - R 2 } / ( N _ K - i ) 
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com o F

c r £ t i c o >
 d e "ma t a b e l a de distribuição F, para K e 

(N-K-l) graus de l i b e r d a d e , e -um nível de significância a. 

S e F c a l c u l a d o > Fcrítico' " j e i t a - s e a hipótese nula 

e, em consequência, aceita-se a hipótese a l t e r n a t i v a , ao ní 

v e l de significância a. Esse t e s t e para R ê equivalente a 

se t e s t a r a nulidade de todos os c o e f i c i e n t e s de regressão 

p a r c i a l . A rejeição da hipótese nula assegura, apenas, que 

um ou alguns c o e f i c i e n t e s de regressão p a r c i a l , mas não ne-

cessariamente todos, são d i f e r e n t e s de zero. Esse f a t o mos-

t r a a necessidade de se- t e s t a r individualmente cada c o e f i -

c i e n t e de regressão p a r c i a l . A hipótese n u l a , agora, é a de 

que cada c o e f i c i e n t e de regressão p a r c i a l é nulo e a a l t e r -

n a t i v a é a de que cada um deles é d i f e r e n t e de zero. 

Calcula-se F através da expressão 

2 -

p - incremento de R devido a entrada da variável, ind.Xj na eq./l 

calculado , (1-R 2) / (N-K-1) 
Se F , , , > F «... , para 1 e (N-K-l) graus de l i 

calculado c r i t x c o ^ 3 — 

berdade e um nível de significância a, r e j e i t a - s e a hipóte-

se nula r e f e r e n t e ao c o e f i c i e n t e de X^. Nesse caso diz-se 

que esse c o e f i c i e n t e é e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e ao ní 

v e l de significância a. Em outras p a l a v r a s , i s t o s i g n i f i c a 

que a probabilidade de o c o e f i c i e n t e analisado ser nulo ê 

menor do que a. 

Se F , , , < F ,.. . aceita-se a hipótese nula e, 
calculado c r i t i c o r 

p o r t a n t o , aquele c o e f i c i e n t e de regressão p a r c i a l não ê es-

t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e ao nível de significância a. 

A questão que se apresenta agora ê a de considerar co 

mo v a l i d a ou não uma equação onde um ou vários c o e f i c i e n t e s 
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nao sao e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e s . 

Um critério g e r a l a adotar é o de r e j e i t a r toda equa 

ção que tenha os c o e f i c i e n t e s não s i g n i f i c a n t e s . Esse crité 

r i o pode, no entanto, ocasionalmente, c o n t r a d i z e r o crité 

~ 2 r i o da qualidade de uma equação baseado no v a l o r de R e no 

er r o padrão de e s t i m a t i v a . 

Pode ocorrer, por exemplo, uma situação em que uma equa 

ção de regressão l i n e a r múltipla possua um c o e f i c i e n t e de 

determinação, aproximadamente, i g u a l a 1, um pequeno e r r o 

padrão de e s t i m a t i v a , e, no e n t a n t o , um dos c o e f i c i e n t e s de 

regressão p a r c i a l , associado a uma variável com uma parcela 

de contribuição, r e l a t i v a m e n t e , pequena para a variável de 

pendente, não seja e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e , ao nível 

de significância adotado. Nesse caso,deveria se c o n s t r u i r 

uma nova equação excluindo aquela variável não importante e 

re f a z e r toda a análise sobre a qualidade dessa nova equa-

ção. 

Em suma, o critério recomendado neste t r a b a l h o para 

a v a l i a r uma equação de regressão l i n e a r múltipla como mode 

l o de previsão ê que a equação tenha um menor e r r o padrão 

de e s t i m a t i v a possível, um c o e f i c i e n t e de determinação pró 

ximo de 1 e todos os c o e f i c i e n t e s de regressão sejam esta -

t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e s ao nível de significância adota 

do. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3 - Análise F a t o r i a l 

2.3.1 - Considerações i n i c i a i s sobre a Análise Fatorial. 

4 
Segundo Cooley , Analise F a t o r i a l vem se tornando um 
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termo genérico para uma variedade de procedimentos desenvol 

vidos com a f i n a l i d a d e de a n a l i s a r as interrelações dentro 

de um conjunto de variáveis. 

A característica mais ijarjprtan_te__da_ A^]àse„Xa±pjrial 

!...-Sua capacidade de trans f ormar... o cpn j unto _ de dados em um 

outr o -con j u n t o menor de Jato r e s que ,... em. ...geral, são não cor 

relacionados, entre s i , e são extraídos do conjunto de varia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

yeis o r i g i n a i s de t a l forma que o p r i m e i r o f a t o r explique a 

maior quantidade de variância e x i s t e n t e dentro do conjunto 

de dados, o segundo fatòr explique a maior quantidade da va 

riância remanescente, i s t o é, variância não explicada pelo 

p r i m e i r o ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA o t e r c e i r o f a t o r explique parte da variância não 

explicada pelos dois f a t o r e s a n t e r i o r e s , e, assim, sucessi-

vamente. 

0 método de extração dos f a t o r e s , explicado resumida-

mente acima,.é chamado método dos componentes p r i n c i p a i s e 

faz parte do programa de Análise F a t o r i a l , da b a t e r i a de pro 

gramas SPSS ( S t a t i s t i c a l Package f o r the S o c i a l Sciences), 

u t i l i z a d o neste t r a b a l h o . 

A Análise F a t o r i a l tem um vasto campo de aplicações. 

Além do seu amplo emprego em áreas concernentes â Psicologia 

e S o c i o l o g i a , essa técnica da Análise M u l t i v a r i a d a , tampem, 

é bastante u t i l i z a d a na Geografia e nos diversos t i p o s de 

planejamento, como planejamento do uso do s o l o , dos trans_ 

p o r t e s , r e g i o n a l , e t c . 

2.3.2 - Enfoque Matemático da Análise F a t o r i a l 

Seja X uma matri z do t i p o (N x m) onde cada coluna cor 



?4 

N-dimensional, na forma padronizada, no qual se quer p r o j e -

t a r X. 

Como em g e r a l , X é de posto m, pode-se encontrar um ve-

t o r g(mxl) t a l que 

Xg = yzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (1) 

Além disso, 

N N g. g = g . R g ( 2 ) 

onde: 

X 1X 

= R = ma t r i z de correlação entre os m vetores co-

luna de X do t i p o (mxm) e y', g'e X' são os 

transpostos de y, g e X, respectivamente. 

Por o u t r o lado, é a variância de y e, p o r t a n t o , 

pelo f a t o de y ser um v e t o r na forma padronizada 

Comparando-se as expressões (2) e ( 3 ) , ootem-se: 

g'R g = 1 (4) 

A projeção de X sobre y é dada pelo produto escalar de 

X1 pelo v e t o r unitário da direção y, ̂  - Entretanto, t r a b a -
/ N ; X 

lhar-se com os vetores coluna da matriz , m a t r i z em que 

seus vetores coluna são de comprimento unitário, e q u i v a l e , 

simplesmente, a transformar a escala do sistema de referên 

X 
c i a , e as projeções dos vetores de sobre o v e t o r y i s 

X1 v 
to é, • fornecem as..proje çoes_ da variância unitária 
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das variáveis o r i g i n a i s . Isso v a i ao encontro da estratégia 

da Análise F a t o r i a l de buscar os vetores y or t o g o n a i s , en 

t r e s i , sobre cada ura dos quais a projeção da variância ê má 

X'' v 

xima. Como os vetores e - J— são unitários a projeção 

se torna i g u a l ao cosseno do ângulo formado por cada vetor 

coluna de X e o v e t o r y, e esse cosseno ê o c o e f i c i e n t e de 

correlação l i n e a r e n t r e os vetores considerados. 

^ Seja f a projeção procurada. 

N 

De ( 1 ) , y = Xg. Então: 

f = = Rg (5) 

O o b j e t i v o , agora, é maximizar a soma dos quadrados 

das projeções f . Em termos v e t o r i a i s , a soma dos quadrados 

dessas projeções ê dada por f f , onde f ' ê o v e t o r transpôs 

t o de f . 

f f = g'R*Rg = g'R2g (6) 

Quer-se, p o r t a n t o , maximizar f ' f s u j e i t a â condição de 

g'Rg = 1. 

Usando o método dos m u l t i p l i c a d o r e s indeterminados de 

Lagrange, obtém-se: 

Z = g'R2g, - A (g'Rg - 1) 

Derivando-se Z em relação a g' e igualando-se o resul-

tado a zero: 

||, = 2 R 2g - 2 XRg = 0 .*. R 2g = A Rg (7) 
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Ainda, 

2 
R g = R.Rg = A Rg 

De ( 5 ) , Rg = f . Tem-se, p o i s : 

Rf = Af f? f - > f <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAD (8) 

A expressão (8) mostra f como um autovetor correspon-

dente ao autovalor A, de R. Se R possui m autovalores r e a i s 

não nulos e d i s t i n t o s , a m a t r i z F, formada pelos autoveto -

res f i , dispostos em colunas, correspondentes aos autovalo-

res Â  de R, é de posto m. Generalizando a expressão (8), tem-se: 

A 
RF = FA r'xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (9) 

onde: 

F = (£. .) = m a t r i z dos carregamentos dos f a t o r e s 
1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA3 

A = m a t r i z diagonal formada pelos autovalores de R, 

em ordem decrescente, i s t o ê*, A-,, > A 0 0> . . . > A_ . 
l i 22 mm 

2 

Mu l t i p l i c a n d o - s e ambos os membros de R g = ARg, a es 

querda por g', vem: 

g'R2g = g*ARg = Ag'Rg 

De ( 4 ) e ( 6 ) , tem-se, respectivamente, 

2 

g'Rg = 1 e g' R g = f ' f . Então, 

-•' f * f = A (10) 

Po r J ^ a i i l ^ a maÍ£Lr_soma..dos quadrados das 

projeçõeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1,, basta tomar o maior ..auia3.vsJ.o.r„jL̂ ...-de_.R. 
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Generalizando a expressão (10) , vem: 

F«F = A (11) 

Subs t i t u i n d o a expressão (11) em ( 9 ) , r e s u l t a : 

RF = FF'F 

Como a ma t r i z F é inversível, 

RFF 1 = FF'FF 1 

R = FF' (12) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A expressão (7) pode, também, ser e s c r i t a como: 

R 2g - ARg = 0 

R.Rg - RAg = 0 

X 1X — 1 
Como R = —j^— tem posto m, R e x i s t e . Assim: 

R_1R.Rg - R _ 1RAg = 0 

Rg = Ag 

De ( 5 ) , Rg = f . Então: K 

f = Ag . . ^ 

g = fA _ 1 

Generalizando o v e t o r g para uma m a t r i z G, tem-se: 

G = F A 1 (13) 

A m a t r i z Y, formada pelos vetores y é dada por: 

Y= XG = XF A"1 (14) 
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V1Y , G ^ X G = G' RG = A ^ S F A" 1 

-1 *\ -1 - 1 - -1 

= A F* F A =(;A' AAA = 1 . 1 = 1 

Portanto, Y é ort o g o n a l ĝ? 

De R = FF' , 

R = f , f + f _ f » +. . .+ f f ' 
1 1 2 2 m m 

A parcela f_.f'.. representa a contribuição do f a t o r j 

para a ma t r i z de correlação. 

De (14) pode-se escrever: 

X F = Y A 

X F - Y A = 0 

De (11), A = F*F. Daí, 

XF - Y F'F = 0 

Como a ma t r i z F possui i n v e r s a : 

X F F - 1 - Y F ^ F - 1 = 0 

X = YF* 

Assim, para qualquer v e t o r coluna da m a t r i z X tem-se: 

X ± = Y F i' (15) 

onde ' é o transposto do i-ésimo vetor linha da matriz F. 

X' • 
M u l t i p l i c a n d o ambos os membros de (15) porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -^-r vem: 

X' X. F. ¥.* Y. F' . 
• - i — i = - i — i (16) 

N N 

Como X possui os seus vetores coluna na forma padroniza-
x£ X. 

da, — p - i - representa a variância do vetor coluna Xj_e, portanto, é igual 

Y*Y -
a 1. Ainda, conforme mostrado anteriormente, e igual a matriz iden-
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tid a d e I . Dessa forma: 

1 = F.F.' = f 2 +.. .+ f 2 

í x i l xm 

2 
Portanto, os termos f zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- ^ f k = l , 2 , m , são os componen 

tes da variância unitária de X.. 
x 

Se a m a t r i z F f i n a l é de dimensão m, 

m 9 

I £7. = 1 
k = l 1 K 

Se F f i n a l é de dimensão p<m, 

P 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
•  z f... < 1, e esse somatório e chamado comunalidade zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
k=l 1 K ~ ~ ~ 

da variável X.. 

• 1 N 2 , 
f f = A equivale a I f. . = A j e representa a con-

i = l 

tribuição do f a t o r j para a variância t o t a l das variáveis. 

Como a variância t o t a lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ê i g u a l ao numero de variáveis 

m ' ^n" X fornece a porcentagem da variância t o t a l dos da 

dos exp l i c a d a pelo f a t o r j . 

2.3.3 - Rotação dos f a t o r e s 

Partindo-se da m a t r i z dos f a t o r e s i n i c i a i s quer-se f a 

zer uma mudança nos carregamentos das variáveis de modo que 

os novos valores dos carregamentos sejam as coordenadas das 

variáveis em um novo sistema de eixos o r t o g o n a i s , obtidos 

de uma rotação dos eixos a n t i g o s . 

Essa rotação p o s s i b i l i t a uma interpretação lógica dos 

f a t o r e s . Em g e r a l , é difícil a interpretação dos fatores co-

mo eles se apresentam na m a t r i z dos f a t o r e s i n i c i a i s . 

Em termos m a t r i c i a i s , se F = ( f . .) é a m a t r i z dos f a -
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t o r e s i n i c i a i s F = ( f . ) , matriz dos f a t o r e s após a r o t a 

ção, é d e f i n i d a por 

F = F.T 

onde: 

T = matriz de rotação f i n a l 

A ma t r i z T é o produto de sucessivas rotações que po 

dem ser organizadas em uma ordem conveniente de forma que 

cada eixo seja rotacionado com cada um dos outros eixos ape 

nas uma vez. 

O processo de rotação apresentado pode ser genera l i z a 

~ 8 

do para um espaço de dimensão p . Nesse caso, a matr i z de 

rotação T torna-se: 

/ a l l a12 .... a l p \ 

T = 
'21 '22 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAot» 2p 

p l p2 pp 

As colunas da ma t r i z acima são os cossenos d i r e t o r e s 

dos eixos F^, F2 F^ em relação a F^, F 2 , F^ ,...,Fp. 

Como a rotação e o r t o g o n a l , os cossenos d i r e t o r e s de 

vem s a t i s f a z e r a condição 

P 
E a r kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a r l = S k l ( K ' 1 = 1 ' 2 " - * ' P ? K * ^ 

onde: 

5k£ ® 0 ^ e l t a ^ e K r o n e c k e r / i s t o e, 

á k £ = 0 ' s e K ^ ^ 
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Nesse tra b a l h o é usado o método de rotação ortogonal 

VARIMAX. Esse método tem como p r i n c i p a l f i n a l i d a d e r o t a c i o -

nar os eixos de modo a maximizar a variância dos quadrados 

dos carregamentos de cada coluna da matr i z F. 

2.4 - Analise Discriminante 

2.4.1 - Considerações i n i c i a i s sobre a Análise D i s c r i 

minante. 

As N observações de um conjunto de m variáveis formam 

uma ma t r i z X(N x,,m) . 

Se essas N l i n h a s podem ser arrumadas de forma a cons 

t i t u i r e m grupos de observações segundo um critério estaoele 

eido, i s t o é, se há uma classificação prévia dos elementos 

de X, essa matr i z f i c a d i v i d i d a em matrizes de dimensões me 

nores formada pelos grupos de observações, onde a soma do 

número de li n h a s de todas essas matrizes é i g u a l a N. 

F e i t a essa classificação i n i c i a l , tem-se a matriz X 

preparada para a aplicação de uma Análise Discriminante. 

Análise Discriminante é uma técnica estatística mui t i 

v ariada que tem como objetivo_,princíB,al_ c o n s t r u i r combinações 

linear,e.s~4ag__yariãveis_originais que maximizem _a sep_arac_ão zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

entre ps <y rapos. Essa técnica, também, pode ser usada para 

t e s t a r se os grupossão, realmente, d i s t i n t o s , determinar o 

poder djscrimijiatiõrío das var.i áveis i n i c i a i s e i d e n t i f i c a r 

aguelas_ç[ue_^ separação dos grupos , ava 

l i a r a dispersão i n t e r n a dos grupos, i d e n t i f i c a r elementos 

indevidamente c l a s s i f i c a d o s , alocar elementos a um dos gru 

pos e x i s t e n t e s e melhorar a qualidade da classificação i n i 
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c i a i por meio de iterações que tem como f i n a l i d a d e minimi-

2gjL_a_yariância interna_jtos_gjrupps e maximizar a variância 

entr ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r_ os g r upp s. 

Nesse t r a b a l h o será usado o programa computacional de 

Análise Dis c r i m i n a n t e , da b a t e r i a de programas SPSS ( S t a t i s 

t i c a l Package f o r the S o c i a l Sciences). 

2.4.2 - Enfoque matemático da Análise Discriminante. 

Seja X uma ma t r i z do t i p o (Nxm) , formada por grupos de 

observações, em que..-cada-_vetor_-cxúaiiia__xepresenta^jxma_-variã-

Ye_l_£j=;pgcí f_Lca_- com seus valores dados em termos de desvios 

%_sjxa„mádia. 

Então, cada observação de X pode ser e s c r i t a como: 

x. ., = m. . + C. ..zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA v (17) 
íjkzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 13 i j k 

onde : 

x. ., = k-ésima observação da variável X. no grupo j. 
i~j-K i 

m.• = média de X. no grupo j. 
13 1 

-C^jk = k-ésimo componente do e r r o da variável X̂  no 

grupo j . 

Generalizando a expressão (17) , vem: 

X = M + E, (18) 

onde as l i n h a s da matriz M, em cada grupo, são iguais. 

Seja T = X'X (19) 

T é chamada ma t r i z da soma dos quadrados e produtos 

cruzados. 
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T = X'X = (M+E)'(M+E) = M'M + E'E + M*E + E'M (20) 

Adotando a hipótese de não haver correlação entre as 

matrizes dos erro s e as das médias, M'E-= E'M = 0 e V 

T = M'M + E 'E = B + W (21) 

As matrizes B, W e T podem, também, ser definidas por: 

G '"_ ' _ _ _ 
B = (b. .) , b.\ = E Ng(X.. - X. ) (X., - X.) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

13 13 k = 1 i k ízyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j' 

(X., - X., ) (X .. - X.. ) 
íkn xk j k n j k 

G Ng 
W = (w. •) , w. . = E E 

1 3 ^ k = l n = l 

N _ _ 
T = ( t . .') , t . . = E (X. - X. ) (X , - X. ) 

13 13  p = 1 I P i 3P 3 

onde: 

N = número t o t a l de observações 

G = número de grupos 

Ng = número de elementos no grupozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA g., 

m = número de variáveis o r i g i n a i s 

B = ma t r i z de dispersão e n t r e grupos 

W = m a t r i z de dispersão i n t e r n a dos grupos 

3" = B + W = m a t r i z de dispersão t o t a l , 

X i k = m ® c ^ a aritmética da variável X^ no grupo k 

i =* 1 ; 2 /  • • • /  Iíl 6 }C; =~ X/ 2 / • • • / G 

X, = média aritmética da variável X. 
i x 

X i k n = n - ^ s i m a observação da variável X̂  no grupo k 

n = 1, 2 ,... , Ng 

X i p = P ~ ^ s i m a observação da variável X^, p = 1, 2,...,N 

Com a f i n a l i d a d e de maxxmizar a razão da dispersão en 
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tre os grupos para a dispersão i n t e r n a dos grupos, pode-se 

p r o j e t a r a ma t r i z X em um v e t o r k, cujas componentes são os 

seus cossenos d i r e t o r e s . 

Seja y = XK a projeção de X sobre K. 

y'y = K'X'XK = K ' TK = K^B+W) K = K.' BK + K'WK (22) 

onde: 

y*y = soma dos quadrados das projeções de X sobre K. 

K'BK = par c e l a de y *y correspondente â dispersão entre 

os grupos. 

K'WK = parcela de y'y correspondente ã dispersão i n t e r 

na dos grupos. 

. . ~ K 'BK 
Quer-se, p o r t a n t o , maximizar a razão , w . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

c ízyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — ^'BK 

i>eja A - K » W K (23) 

logzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X = log(K»BK) - log(K'WK) 

Derivando-se l o g A em relação a K e igulando-se o r e -

sultado a zero, tem-se: 

3 l o g A = 2 B K _ 2 W K = Q ( 2 4 ) 

3 K K 'BK K'WK 

Mu l t i p l i c a n d o - s e os termos da expressão (24) por K'BK , 

vem: 

2BK - 2WK (K'BK)/K'WK = 0 

De ( 2 3 ) , (K'BK)/K'WK = A. Então: 

BK - A WK = 0 (25) 

Mu l t i p l i c a n d o - s e a expressão (25) â esquerda por W 1 , 



i n v e r s a de W, r e s u l t a . 

W BK - A K = O ou 

(W"1B.. - XI) K - 0 (26) 

Dessa forma, K é um a u t o v e t o r a s s o c i a d o ao a u t o v a l o r zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X de W _ 1B. 

Para se o b t e r K deve-se e n c o n t r a r as soluções não nu-

l a s do s i s t e m a de equações homogêneo (26) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAí 

A solução nao t r i v i a l do s i s t e m a de equações homogêneo 

-1 
(W B - X I ) K=0 requer: 

= 0 W •'"B - AI 

onde: 

W - A I = d e t e r m i n a n t e da m a t r i z (W "̂B - X j ) 

Para cada a u t o v a l o r de W 1B obtém-se um a u t o v e t o r c o r 

res p o n d e n t e , K, ejn j g ^ e ^ s j j a ^ 

de uma combinação l i n e a r das variáveis o r i g i n a i s _ e essas com 

binações l i n e a r e s são_ chamadas funções d i s c r i m l n a n t e s . 

Como o número de a u t o v a l o r e s r e a i s ê i g u a l ao mínimo de 

(Ng - 1 ) , m , i s s o i m p l i c a em que se ten h a esse mesmo nú-

mero de a u t o v e t o r e s de W e, consequentemente, esse mesmo 

número de funções d i s c r i m i n a n t e s . 

I A forma g e r a l de uma função d i s c r i m i n a n t e é: 

D. = d . , + d..,, Z„ + + d. Z , p <. m 
1 i l 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x2 2 i p p' ^ 

D. = i-ésima função d i s c r i m i n a n t e i = l , . . . , 

mm (Ng -1) , m 
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Z j = variável d i s c r i m i n a n t e j , na forma p a d r o n i z a d a , 

j = 1 , . . . , p 

d.. = c o e f i c i e n t e da variável discriminatória i , na 

i-ésima função d i s c r i m i n a n t e , 

m = número de variáveis o r i g i n a i s 

p -= número de variáveis discriminatórias. 

As f unções d i s c r i m i n a n t e s são^_ob_tidas_em _ordem decres 

cente de_ijipoJCt̂ iiçi.aJ,...̂ â. p r i m e i r a função, e x p l i c a o máximo da 

variância e n t r e os g r u p o s ; a segunda função, o r t o g o n a l ã p r i 

m e i r a , o máximo da variância remanescente, e assim, s u c e s s i 

vãmente, até se e s g o t a r a variância e x i s t e n t e na matriz W ^B. 

Um dos critérios, normalmente usados p a r a se a v a l i a r , 

q u a l i t a t i v a m e n t e uma função d i s c r i m i n a n t e é a relação e n t r e 

o seu a u t o v a l o r e o somatório dos a u t o v a l o r e s p a r a todas as 

~ X i 
funções, expresso em porcentagem,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — g — X 100, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

e x; 
i 

onde: 

1-1 1 

S = min (Ng - 1} , m 

A. = i-êsimo a u t o v a l o r de W "*"B 
x 

O poder discriminatório do c o n j u n t o das variáveis é 

g e r a l m e n t e , v e r i f i c a d o através do lambda de W i l k s . 

A = 
W 
T 

, 0 < A « 1 

Quanto maior o poder discriminatório das variáveis me 

no r o v a l o r de A. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Se, no e n t a n t o , se p r e t e n d e a n a l i s a r o poder d i s c r i m i 

natõrio de uma variável, tomada i s o l a d a m e n t e , pode-se exami 
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n a r o seu c o e f i c i e n t e na função d i s c r i m i n a n t e em que a va-

riável aparece, p e l a p r i m e i r a vez, e baseando-se na importân 

c i a da função, tem-se uma idéia do poder discriminatório des-

sa variável. 

Uma o u t r a a l t e r n a t i v a p a r a se a n a l i s a r o poder d i s c r i 

rainatõrio de cada variável é r e a l i z a r o t e s t e F de s i g n i f i -

cância p a r a cada variável. 

2.4.3 - Interpretação Bayesiana da Análise Discriminante. 

0 o b j e t i v o p r i n c i p a l da interpretação Bayesiana da 

Análise D i s c r i m i n a n t e e, co n h e c i d a uma observação x , a l o c a r 

essa observação p a r a um dos grupos a n t e r i o r m e n t e d e f i n i d o s . 

Essa alocação é f e i t a p a r a o grupo ao q u a l x tem a maior p r o 

b a b i l i d a d e de p e r t e n c e r . 

Sejam H^, H^,..., H^, r hipóteses mutuamente e x c l u s i -

vas e pCH^},zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA p(H ) , . . . , p ( H r i
 a s p r o b a b i l i d a d e s a s s o c i a d a s 

a essas hipóteses. 

p(Hg)r 9 = 1* 2,..., r , pode s e r i n t e r p r e t a d a como a 

p r o b a b i l i d a d e de s e r c o r r e t a a sentença: H é v e r d a d e i r a pa 

g 
r a a observação x . 

p(H / x ) = P ( H g } - P ^ / ^ V (27) 
g p(x) 

onde : 

p(H /x) = p r o b a b i l i d a d e de H s e r v e r d a d e i r a se x ê 

y g 

observado 

p(x/H^) = p r o b a b i l i d a d e c o n d i c i o n a l de x s e r o b s e r v a -

do se H é v e r d a d e i r a . 

g 
p (x). = probabilidade associada â observação x. 
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Então, se o c o n j u n t o das hipóteses contém todas as â L 

t e r n a t i v a s possíveis, uma delas deve s e r v e r d a d e i r a . Tem-se, 

p o i s : 

E píH./x) = 1 (28) 

. 1 

í 

P o r t a n t o , o somatório de (27) pa r a todo i v a r i a n d o de 

de 1 a r , t o r n a - s e : 

p ( H i ) . p U / H j E p(H /x) = 
i 

E 
i 

p ( x ) 

De ( 2 8 ) , E p(íL/x)=l. R e s u l t a , então: 

p ( x ) = E 
i 

,1 (29) 

S u b s t i t u i n d o - s e (29) em ( 2 7 ) , vem: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p(H ) . p(x/H ) 
p(H /x) = 2 

g EzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j^p(H ) ,p(x/H ) 
(30) 

S i m i l a r m e n t e , p a r a uma o u t r a hipótese H , tem-se: 

p ( H f ) . p (x/H f) 
p ( H f / x ) = 

pdT.) . p ( x / H ± 

(31) 

D i v i d i n d o - s e (30) por ( 3 1 ) , chega-se a: 

p(H /x) _ p(H ) p(x/H ) d (H ) 

2 — - 2_ . 2 _ = _ 2_ . L (32) 
p ( H f / x ) p ( H f ) p ( x / H f ) p ( H f ) 

onde: 
p(H /x) 

g 
p(H f/x) 

p < V 
p(H f ) 

P(x/H g) 

p(x/H f) 

= razão das p r o b a b i l i d a d e s a p o s t e r i o r 

razão das p r o b a b i l i d a d e s a p r i o r i 

= L = razão de verossimilhança 
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Uma e s t i m a t i v a da razão das p r o b a b i l i d a d e s a p r i o r i , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p(Hg)/p(H^), pode s e r o b t i d a de N^/N^. 

onde: 

= número de observações do grupo 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N2 = número de observações do grupo 2 

A expressão (32) m o s t r a L como um f a t o r de correção 

da razão das p r o b a b i l i d a d e s a p r i o r i p a r a se o b t e r a razão 

das p r o b a b i l i d a d e s a p o s t e r i o r i . I s s o p e r m i t e , dada uma ob-

servação, i n f e r i r que hipótese é a mais provável. 

2.4.3.1 - Análise d i s c r i m i n a n t e p a r a d o i s g r u 

pos. Uso da razão de v e r o s s i m i l h a n -

ça. 

Sejam duas hipóteses e H 2 p a r a as q u a i s se conheça 

as distribuições de p r o b a b i l i d a d e de uma observação x , f ^ ( x ) e 

f 2 ( x ) . 

Assim, 

f 1 ( x ) 

f J T x T = L ( 3 3 ) 

Em g e r a l , t o r n a - s e mais s i m p l e s , em vez de se co n s i d e 

r a r L, c o n s i d e r a r - s e o l o g a r i t m o de L, i s t o i , l o g L, p r i n -

c i p a l m e n t e se f ^ ( x ) e f 2 (x) são distribuições normais ou 

m u l t i n o r m a i s . 

No caso m u l t i n o r m a l , 

log f-^x) 
1 1 

= - — m log(2u)- Tj- log V l 
- i (x-x 1)' V-̂

1 (x-x-j^) 
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log j f 2 ( x ) j - m logzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (211)- -| l o g V„ - -| (x-x 2)
 ,V 2"

1'(x-x 2) 

onde : 

e 
1 

V" 2j= d e t e r m i n a n t e s das m a t r i z e s de variância -

covariância i n t e r n a dos grupos 1 e 2, r e s 

pectivãmente. 

x = v e t o r c u j a s componentes são os v a l o r e s das 

variáveis c o r r e s p o n d e n t e s a uma observação 

c o n s i d e r a d a . 

X l e *2 = v e t o r e s c u j a s componentes são os v a l o r e s 

médios das observações das variáveis para 

os grupos 1 e 2, r e s p e c t i v a m e n t e . 

log zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAf± ( x ) / f 2 (x) 
1 i 

log L = - -2 log + — l o g j V 2 

+ ~ ( x - x 2 ) V.̂
1 ( x - x 2 ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I (x-Xj^)' V^ 1(x-x 1) + 

(34) 

Se = V2 = V, (34) t o r n a - s e : 

Log L = - I ( x - x 1 )
, ' V " 1 ( x - x 1 ) + I ( x - x 2 ) ' v " 1 ( x - i " 2 ) 

- 1 , - - , 1 (-, „-1 x 1 - x 2 ' V - 1 x 2 ) (35) Log L = x'V ( x 1 - x 2 ) - ~ (x_^ V 

A m a t r i z ¥ de variância-covariância i n t e r n a dos gru-

pos pode s e r e s t i m a d a através de ^®: 

1 
T. (x.-x, ) (x.-x, ) '+ z (x.-x„) (x.-x„) ' 
j ^ x l x l £ x 2 x 2 

Quando l o g L = 0, L = 1 e com base em ( 3 3 ) , f 1 (x) 

= £'(x). Tem-se, p o r t a n t o , da expressão ( 3 2 ) , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p(H g/x) p(H q) 
(36) 

p ( H f / x ) p ( H f ) 

Nesse caso, (36) i n d i c a que a razão das p r o b a b i l i d a -
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des a p r i o r i ê i g u a l a razão das p r o b a b i l i d a d e s a p o s t e r i o 

r i , i m p l i c a n d o em que não se pode e s t a b e l e c e r se a o b s e r v a -

ção x provém do p r i m e i r o grupo ou do segundo. 

A c u r v a a s s o c i a d a a l o g L ê chamada c u r v a de v e r o s s i -

milhança. Se l o g L = 0, ou s e j a , L = 1, obtém-se a curva d i s 

c r i m i n a n t e , i s t o é, a q u e l a que r e p r e s e n t a o l u g a r geométri_ 

co das observações com a mesma distribuição de p r o b a b i l i d a -

de p a r a as hipóteses e . 

2.4.3.2 - Análise D i s c r i m i n a n t e p a r a mais de 

d o i s g r u p o s . Uso da razão de v e r o s -

similhança. 

A abordagem da Análise D i s c r i m i n a n t e p a r a mais de d o i s 

grupos ê, apenas, uma generalização do caso de d o i s g r u p o s . 

Para três g r u p o s , p o r exemplo, adota-se as hipóteses H-̂ , 

e e c a l c u l a - s e as curvas de verossimilhança p a r a os g r u -

pos, tomados d o i s a d o i s , como segue: 

log L 1 2 - log f - ^ x j / f ^ x ) = l o g f^Cx) - log 

log L 2 3 -= log zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAf 2 ( x ) / f 3 ( x ) = l o g f 2 ( x ) - log 

log L 3 1 = log f 3 ( x ) / f 1 ( x ) = log - log 

f 0 (x) 3 

f ^ x ) 

(37) 

Quando l o g L ^ 2 = l o g L.^ = 0, o espaço das observações 

f i c a d i v i d i d o em regiões d e l i m i t a d a s p e l o s h i p e r p l a n o s 

l o g L 2 3 = 0 e l o g L 3 1 = 0, e pode-se v e r i f i c a r que a t e r c e i r a 

equação do s i s t e m a (37) ê o r e s u l t a d o da soma das duas p r i -

m e i r a s . Assim, despreza-se a última equação e as p r o b a b i l i 

dades a p o s t e r i o r i , dada uma observação de x, p a r a as hipõ-
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teses B^, e podem s e r dadas por: 

p (H 1/x) p ( H ^ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p (H 2/x) p (H 2)
 L 1 2 

p (H 2/x) p (H 2) . L 2 3 

p (H /x) p (H 3) 

Nesse caso, a observação x será a l o c a d a â hipótese que 

tenha a m a i o r p r o b a b i l i d a d e de o c o r r e r . 
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AP LI CAÇÕ ES E R ES U LTAD O S 

3.1 - Introdução 

Neste capítulo são apresentadas aplicações dos métodos 

estatísticos m u l t i v a r i a d o s : Análise de Regressão L i n e a r Mui 

t i p l a , Análise F a t o r i a l e Análise D i s c r i m i n a n t e . 

Os dados u t i l i z a d o s nas aplicações p a r a Campina Gran 

de provém das s e g u i n t e s f o n t e s : de uma p e s q u i s a d o m i c i l i a r , 

r e a l i z a d a em 1978, p e l o GEIPOT e de um t r a b a l h o realizado pe 

l o p r o f e s s o r Masayuki Doi 1"^ sob o título "The l a n d use and 

zoning s t u d y i n r e l a t i o n t o s y s t e m a t i c t r a n s p o r t a t i o n study". 

Os r e s u l t a d o s das aplicações foram o b t i d o s através do 

2 

uso do pac o t e c o m p u t a c i o n a l SPSS no computador IBM-370, 

do Núcleo de Processamento de Dados da U n i v e r s i d a d e F e d e r a l 

da Paraíba, Campus de Campina Grande. 

3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA. 2 - Análise de Regressão L i n e a r Múltipla. Aplicações e r e 

s u l t a d o s . 

3 . 2. 1 - Aplicação 1 

Esta aplicação tem p o r f i n a l i d a d e v e r i f i c a r se o nível 

de agregação das variáveis e n v o l v i d a s numa equação de regres 

são l i n e a r tem influência na q u a l i d a d e dessa ~ equação. 
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Mc Carthy c o n s t r u i u equações de regressão l i n e a r com as 

variáveis agregadas a nível de d i s t r i t o , s e t o r , zona e donú 

cílio e v e r i f i c o u que essas equações tornavam-se melhores ã 

medida que o nível de agregação diminuía. 

Para e s t a aplicação, u t i l i z o u - s e os dados da p e s q u i s a 

d o m i c i l i a r em Campina Grande r e a l i z a d a p e l o G e i p o t , em 19 78, 

e c o n s i d e r o u - s e essa cidade d i v i d i d a a nível de s e t o r , de 

zona e de domicílio. 

Os s e t o r e s foram d e f i n i d o s como o agrupamento de de 

terminadas zonas e a Tabela 1 mostra as zonas que compõem 

cada s e t o r . 0 zoneamento adotado f o i o u t i l i z a d o p e l o Geipot 

na p e s q u i s a d o m i c i l i a r em 19 78, em que a cidade f o i d i v i d i -

da em 23 zonas de tráfego. 

Tabela 1 - Setores e suas aonas 

Seto r Zonas 

1 1 , 2, 3, 4 

2 6, 7 

3 8, 9, 10, 11/ 12 

4 13, 14, 15 

5 16, 17, 18, 19, 20 

6 2 1 , 22, 23 

Para cada nível computou-se as s e g u i n t e s variáveis: 

X^ = v i a g e n s diárias com base d o m i c i l i a r p o r domicílio. 

X 2 = renda p o r domicílio 

X^ = tamanho da família p o r domicílio 

X. = número de veículos por domicílio 



X = pessoas maiores ou i g u a i s a 5 anos p o r domicílio. 

Essas variáveis foram as mesmas empregadas p o r Mc Car 

t h y 7 . 

Com base no raciocínio de se c o n s i d e r a r as variáveis 

em d i v e r s o s níveis de agregação, empregado p o r Mc C a r t h y , 

e nos c o e f i c i e n t e s de correlação l i n e a r e n t r e as variáveis, 

mostrados nas Tabelas 2, 3 e 4, construíu-se as equações de 

regressão l i n e a r de X^ em X^ ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X^ e de X^ em X^, t a n t o p a r a 

os níveis de s e t o r como p a r a o de zona, e as equações de X^ 

em X,- e X^ e de X^ em X^, p a r a o nível de domicílio. 

Tabela 2 - M a t r i z de correlação e n t r e as 

variáveis a nível de s e t o r 

X l X 2 X 3 X 4 X 5 

x l 
1,0000 0,2369 -0,5536 0,5666 -0,0861 

X 2 
1,0000 0,1375 -0,0956 0,1252 

x 3 1,0000 -0,6325 0,8503 

X 4 
1,0000 -0 ,3722 

X 5 
1,0000 

Tabela 3 - M a t r i z de correlação e n t r e 

variáveis a nível de zona 

as 

x l 
x_ X~ X. 
2 3 4 X 5 

X l 
1,0000 0,5464 -0,5117 0,6911 -0,5393 

x 2 
1,0000 -0,3778 0,7822 -0 ,2409 

X 3 
1,0000 -0,5861 0,9480 

X 4 
1,0000 -0,4991 

X 5 
1,0000 



Tabela 4 - M a t r i z de correlação e n t r e as 

variáveis a nível de domicílio 

X l X 2 X 3 X 4 X 5 

x l 
1,0000 0,2304 0,5667 0,2561 0 ,6140 

x 2 1,0000 0,0730 0,3820 0 ,0917 

J 
1,0000 0,1021 0,9535 

X 4 
1,0000 0,1150 

3 
1,0000 

As equações com os seus r e s p e c t i v o s parâmetros são: 

3.2.1.1 - Nível de s e t o r 

Número de observações = 6 

X 1 = 4,5046 X. + 0 , 1 ] 0 9 X 9 + 5 , 7 1 9 1 (38) 
1 4 10 

Bx 4 = 0,5947; B X 2 = 0,2937 

R 2 = 0,4066; Se = 1,0225; F = 1,0277; F2, (5%) =9,55 

F X 4 = 1,7772;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Fx2 = 0,432 ; F* (5%) = 10,13 

BX4 e % 2 = c o e ^ l c i e n t e S d e regressão p a d r o n i z a d o s de 

X^ e X 2, r e s p e c t i v a m e n t e 

2 ~ 
R = c o e f i c i e n t e de determinação múltipla 

Se = e r r o padrão de e s t i m a t i v a 

F = F , , -, p a r a a equação 
c a l c u l a d o ^ Y 

FX4 e F x 2 = F , -, , p a r a , r e s p e c t i v a m e n t e , os 

c o e f i c i e n t e s de X^ e X 2 
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F G L N ( u ) = F < , i s t o é, t i r a d o de uina t a b e l a de 

distribuição F, p a r a GLN graus de l i b e r d a 

de do numerador, GLD graus de l i b e r d a d e do 

denominador e um nível de significância a.. 

Pelo critério recomendado n e s t e t r a b a l h o de se a d o t a r 

como equação de previsão aquelas equações p o s s u i d o r a s de um 

2 -

c o e f i c i e n t e de determinação R próximo de 1 , um e r r o padrão 

de e s t i m a t i v a o menor possível, e os c o e f i c i e n t e s de r e g r e s 

são p a r c i a l e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e s a um nível de 

significância, p r e v i a m e n t e , adotado, a equação (3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0)  não po-

d e r i a s e r usada como equação de previsão de demanda de v i a 

gens, p o i s , não apresenta o c o e f i c i e n t e de correlação mülti 

p i a R e os c o e f i c i e n t e s de regressão p a r c i a l , e s t a t i s t i c a m e n 

t e s i g n i f i c a n t e s ao nível de significância de 5% porque 
2 ~ 1 

F < F 3 ( 5 % ) e F x 4 e F x 2 ambos sao menores do que o F 3 ( 5 % ) . 

A o u t r a equação de regressão o b t i d a , a i n d a , p a r a o ní 

v e l de s e t o r f o i : zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X1 = 4,2919 X 4 + 6,0381 (39) 

B X 4 = 0,5666 

R 2 = 0,3211; S e = 0,9472; F = 1,8918; F 4 ( 5 % ) = 7,71 

Como a equação (39) ê uma equação de regressão l i n e a r 

s i m p l e s , o F p a r a o c o e f i c i e n t e de regressão ê 

OctzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -L CXI X ctCtO 

i g u a l ao F

c a i c u i a d 0 P a r a a equação e, p o r t a n t o , desnecessá-

r i o e s c r e v e - l o . 

Nota-se que a equação (39) também não p o s s u i o seu coe 

f i c i e n t e de regressão e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e a 5% de 
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nível de significância, além de um pequeno v a l o r p a r a R . 

P o r t a n t o , essa equação, também, não s a t i s f a z âs c o n d i 

ções e x i g i d a s , nesse t r a b a l h o , p a r a uma equação de previsão, 

3.2.1.2 - Nível de zona 

Número de observações = 19 

Apesar de Campina Grande e s t a r d i v i d i d a em 23 zonas de 

tráfego, as zonas 2, 4, 6 e 17 foram e l i m i n a d a s porque não 

possuem domicílios. P o r t a n t o , r e s t a r a m 19 zonas que c o r r e s -

pondem ao número de observações u t i l i z a d a s nos cálculos das 

equações de regressão l i n e a r , a esse nível de agregação das 

variáveis. 

0 pro c e s s o de obtenção das equações f o i o "Stepwise" 

onde a e n t r a d a das variáveis independentes na equação se dá 

em ordem d e c r e s c e n t e de sua capacidade de e x p l i c a r a variân 

c i a da variável dependente. Pode o c o r r e r , p o i s , que uma ou 

mais variáveis independentes fiquem f o r a da equação de r e -

gressão f i n a l , em v i r t u d e de essas variáveis não darem con-

tribuição a d i c i o n a l p a r a a explicação da variância da v a r i a 

v e l dependente. 

Para o nível de zona, na equação de regressão l i n e a r 

de X^ em X^ e X 2, a variável X 2 f o i e l i m i n a d a ; com i s s o se 

o b t e v e , somente, a equação de regressão l i n e a r , dada p o r : zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X1 = 9,1482 X 4 + 3,8220 (40) 

B X 4 = 0,6911 

R 2 = 0,4776; Se = 1,8031; F = 15,5449; F* ? (5%)=4,45 

2 
A equação (40) p o s s u i o v a l o r de R pequeno e, embora 
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o c o e f i c i e n t e de regressão s e j a e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n 

t e a 5% de nível de significância, o v a l o r do c o e f i c i e n t e de 

regressão parece e x c e s s i v o , v i s t o que e l e i n d i c a um acrésci_ 

mo de 9 v i a g e n s , aproximadamente, p a r a um acréscimo de um 

automóvel p o r domicílio. Essa equação, também, não d e v e r i a 

s e r usada como modelo de previsão de demanda de v i a g e n s . 

3.2.1.3 - Nível de domicílio 

Número de observações = 1 9 4 0 

As equações o b t i d a s a nível de domicílio foram: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X±  = 2,1455 X 5 - 0,5258 X 3 + 0,6341 (41) 

Bx 5= 0,8112; B X 3 = -0,2068 

R 2 = 0,3809; S e = 4,8466; F = 595,8394; F 2

9 3 7 ( 5 % ) = 4,61 

F x 5 = 187,007; F X 3 = 12,159; F ^ 9 3 7 ( 5 % ) = 6,63 

2 

A equação (41) possue um v a l o r de R , a i n d a , pequeno 

porém a equação e os c o e f i c i e n t e s de regressão são e s t a t i s -

t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e s ao nível de significância de 5%. 

V a l e n o t a r , p o r exemplo, que o c o e f i c i e n t e de X 3 não 

possue o s i n a l c o e r e n t e com a definição dessa variável. Tem 

se, nesse caso, um decréscimo de 0,52 v i a g e n s p a r a uma acres 

cimo de uma pessoa no tamanho da família, mantendo-se cons 

t a n t e a variável X^. 

I n i c i a l m e n t e , e r a de se e s p e r a r que a equação (41) p r o 

d u z i s s e melhores r e s u l t a d o s . I s t o porque os c o e f i c i e n t e s de 

correlação l i n e a r e n t r e X^ e X^ e e n t r e X^ e X 3, apesar de 

não serem a l t o s , em termos a b s o l u t o s , podem s e r a c e i t o s co 

mo, r e l a t i v a m e n t e , a l t o s , quando comparados com os demais 
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c o e f i c i e n t e s de correlação de com as o u t r a s variáveis, 

mostrados na Ta b e l a 4. E n t r e t a n t o , a m a t r i z de correlação en 

t r e as variáveis e n v o l v i d a s em uma equação de- regressão l i 

near pode a n t e c i p a r alguma indicação sobre um possível re 

s u l t a d o . Esse é o caso da Tabela 4 que mostra o c o e f i c i e n t e 

l i n e a r e n t r e X,. e X^ i g u a l a 0,9535, p o r t a n t o , m u i t o a l t o . 

Surge, então, o problema da m u l t i c o l i n e r i d a d e e, podia-se t e r 

s u s p e i t a d o , desde antes de se o b t e r a equação ( 4 1 ) , da qua 

l i d a d e da equação de regressão l i n e a r de X]_ emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X5 e X3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

h o u t r a equação pa r a o nível de domicílio é dada p o r : zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X±  = 1,6239 X 5 + 0,4068 (42) 

B X s = 0,61401 

R 2 = 0,3770; S e = 4,8605; F-= 1172,7676; F ^ 3 8 ( 5 % ) =6,64 

Conforme mostra a equação.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( 4 2) , o v a l o r do c o e f i c i e n 

~ 2 -
t e de determinação múltipla, R , e pequeno. P o r t a n t o , a equa 

ção ( 421 não p o s s u i todas as q u a l i d a d e s , p a r a s e r usada co-

mo modelo de previsão de v i a g e n s , recomendadas n e s t e t r a b a 

l h o . 

3.2.1.4 - Considerações sobre a aplicação 1. 

Comparando-se os r e s u l t a d o s das equações o b t i d a s p a r a 

os três níveis de agregação das variáveis, pode-se s e r l e v a 

do a supor que a equação o b t i d a p a r a o nível de zona é me 

l h o r do que as o b t i d a s p a r a o nível de domicílio, porque 

2 ~ 
apresentam um R l i g e i r a m e n t e maior e um e r r o padrão de e s t i 

m a t i v a menor. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7 
No e n t a n t o , Mc C a r t y a l e r t a p a r a o s i g n i f i c a d o do 

ü m / e i C U O T E C A / P M i 
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c o e f i c i e n t e de determinação. 0 c o e f i c e n t e de determinação, 

2 
R , mede a variância da variável dependente que e e x p l i c a d a 

p e l a combinação l i n e a r das variáveis i n d e p e n d e n t e s . Assim, 

2 

quanto maior o v a l o r de R maior e a relação de l i n e a r i d a d e 

e n t r e as variáveis dependente e i n d e p e n d e n t e s , não s i g n i f i -

cando, porém, uma maior explicação da relação de c a u s a - e f e i 

t o , p o r p a r t e da equação. 

7 

Mc C a r t h y , através da a n a l i s e de variância mostrou que 

somente os f a t o r e s e n t r e as unidades de agregação são l e v a 

dos em c o n t a nos modelos de regressão l i n e a r , deixando-se de 

lad o os f a t o r e s i n t e r n o s . I s s o m o s t r a a limitação dos mode 

l o s â base da correlação l i n e a r e a necessidade de se c o n s i 

d e r a r modelos que i n c o r p o r e m esses f a t o r e s i n t e r n o s . 

É e v i d e n t e , porém, que ã f a l t a de dados que permitam 

um est u d o desagregado do problema da demanda de v i a g e n s po-

de-se u t i l i z a r modelos ã base da correlação l i n e a r embora 

deva-se e s t a r c o n s c i e n t e das limitações dos modelos emprega 

dos. 

Nesta aplicação, f o i seguido o raciocínio empregado zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7 

p o r Mc C a r t h y e os r e s u l t a d o s e n c o n t r a d o s mostraram uma ten 

dência s i m i l a r â v e r i f i c a d a p e l o s r e s u l t a d o s d e l e . 

3.2.2 - Aplicação 2 

A f i n a l i d a d e dessa aplicação ê o b t e r uma equação de 

regressão l i n e a r múltipla que r e l a c i o n e o número de automó-

v e i s em cada zona de tráfego com o número de famílias em ca 

da nível de r e n d a , p o r zona. 

I n i c i a l m e n t e , c o n s i d e r o u - s e a renda f a m i l i a r das pes 
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soas r e s i d e n t e s em Campina Grande, em 1978, d i v i d i d a em 20 

cl a s s e s de a m p l i t u d e i g u a l a Cr$ 1.000,00, e det e r m i n o u - s e , 

para cada c l a s s e , o q u o c i e n t e automóveis/família, através da 

razão NA{J)/NF(J) , 

onde: 

NA(J) = número t o t a l de automóveis p e r t e n c e n t e s ãs f a 

mílias de c l a s s e de renda J , J = l , 2 , . . . , 2 0 . 

NF(J) = número t o t a l de famílias de c l a s s e de renda J. 

I s s o p o s s i b i l i t o u a verificação e agrupamento daquelas 

c l a s s e s que apresentaram o q u o c i e n t e automóveis/família, a-

proximadamente, i g u a l e t o r n o u - s e possível r e d u z i r , de 20 

pa r a 4, o número de c l a s s e s . A t a b e l a 5 mo s t r a os q u a t r o ní 

v e i s de renda c o n s i d e r a d o s , as c l a s s e s de renda c o r r e s p o n -

de n t e s , e o número de automóveis/família, p a r a cada uma des 

sas c l a s s e s . 

Tabela 5 - Níveis de renda e número médio de a u t o 

móveis p o r família em cada c l a s s e . 

Níveis de 
renda 

Classes 
Automóveis 
família 

1 0 - 6 . 999 0,174 

2 7.000 - 13. 999 0,701 

3 14.000 - 20. 999 1,010 

4 > 21.000 1,232 

Com os níveis de renda d e f i n i d o s , computou-se, p o r zo 

na, o número de automóveis e o número de famílias, em cada 
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nível de renda. A Tabela 6 mostra esse r e s u l t a d o . 

Com os dados dessa Tabela, e x c e t o os r e f e r e n t e s ãs zo-

nas 2,4,6,11 e 17, c a l c u l o u - s e a equação de regressão l i n e a r 

múltipla Y = f ( X 1 # X 2, X^, x 4 ) , 

onde: 

Y = número de automóveis por zona 

X l 
= número de famílias de nível de renda 1, p o r zona 

X 2 
= número de famílias de nível de renda 2, po r zona 

X 3 
= número de famílias de nível de renda 3, p o r zona 

X 4 
= número de famílias de nível de renda 4, p o r zona 

A Tabela 7 mostra a m a t r i z de correlação e n t r e essas 

variáveis. 

Tabela 7 - M a t r i z de correlação 

YzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X1 X 2 X 3 X 4 

Y 1,0000 0,4942 0,9411 0,8248 0,7952 

X l 
1,0000 0,4430 0,1348 0,0732 

X 2 
1,0000 0,8073 0,7171 

X 3 
1,0000 0,8864 

XA 1,0000 

A equação o b t i d a f o i : 

Y=0,1206X 1+l,3866X 2+0,0729X 3+2,6269X 4-6,0240 (43) 

B X l=0,2043; Bx 2=0,5927; Bx 3=0,0181; B X 4=0,3392 

R 2 = 0,9434; S e=7,9591; F=54,1583;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F^(5%)= 3,34 

F X l = 6,237; F X 2=18,804; F X 3 = 0 , 0 1 1 ; F X 4=5,569; F^(5%)=4,60 

2 
A equação (43) p o s s u i um v a l o r a l t o p a r a R e o c o e f i 
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Tabela 6 - Número de automóveis e número de famílias, em ca 

da nível de r e n d a , por zona. 

Zona Autos 
Número de famílias em cada nível de renda. 

Zona Autos 
1 2 3 4 

1 51 43 26 14 11 

2 0 0 0 0 0 

3 96 91 50 24 9 

4 . 0 0 0 0 0 

5 89 97 28 12 10 

6 0 0 0 0 0 

7 30 70 11 7 3 

8 28 164 12 2 2 

9 18 23 6 1 3 

10 73 121 22 20 11 

11 0 1 0 0 0 

12 12 65 4 1 1 

13 7 19 5 0 4 

14 59 124 25 5 5 

15 20 101 9 2 1 

16 40 170 18 1 2 

17 0 0 0 0 0 

18 3 35 5 1 1 

19 12 69 5 4 3 

20 6 23 3 0 0 

21 12 38 4 1 1 

22 58 160 26 2 2 

23 19 92 9 0 0 
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c i e n t e de correlação múltipla, R, e os c o e f i c i e n t e s de r e -

gressão, e x c e t o o da variável , são e s t a t i s t i c a m e n t e s i g 

n i f i c a n t e s ao nível de significância dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5%. 

E n t r e t a n t o , se os c o e f i c i e n t e s de regressão da equa 

ção (43) representassem o número médio de automóveis p o r f a 

mília, pa r a cada nível de renda, como e r a de se e s p e r a r , a 

equação (43) se t r a n s f o r m a r i a em: 

Y = 0,174X ]+G, 701X 2 + 1,010X 3+1,232X 4 (44) 

Nota-se, p o r t a n t o , grandes discrepâncias e n t r e os coe 

f i c i e n t e s das equações (4:3) e (44) . A ocorrência dessas d i s 

crepâncias pode s e r , p r i n c i p a l m e n t e , d e v i d a ao e f e i t o da 

m u l t i c o l i n e a r i d a d e , p o i s , as variáveis , X^ e X^. tomadas 

duas a duas, possuem o c o e f i c i e n t e de correlação l i n e a r , r e 

l a t i v a m e n t e , a l t o , conforme mostrado na Ta b e l a 7. 

Na equação (43) o c o e f i c i e n t e da variável X^ é, apro 

ximadamente, n u l o . Então, e l i m i n o u - s e essa variável e c a l -

c u l o u - s e uma equação de regressão l i n e a r múltipla de Y em 

A equação o b t i d a f o i : 

Y = 0 f 1195X^1,4049X 2+2 ,7087X 4 - 6,1294 (45) 

B X l = 0,2025; 6^=0,6005; BX4=0,3497; F=54,1583; F^ 5(5%)=3,34 

R 2 = 0,9434; S =7,9591 
' e 

F X 1 = 6,897; F X 2=29,627; FX4=12,435; F* 5(5%)= 4,60 

An a l i s a n d o - s e a equação (44) c o n s t a t a - s e que e l a pos 

s u i q u a l i d a d e s que permitem o seu uso como equação de p r e v i 

são. 
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Por o u t r o l a d o , comparando-se os r e s u l t a d o s das equa-

ções (4 3) e (45) v e r i f i c a - s e que e l a s possuem o mesmo v a l o r 

2 

para R , o mesmo S e e os v a l o r e s dos c o e f i c i e n t e s de r e g r e s 

são são, p r a t i c a m e n t e , i g u a i s . P o r t a n t o , pode-se u s a r , tam 

bém, a equaçãozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( 43)  como equação de previsão, sem d e i x a r , no 

e n t a n t o , de se reconhecer as suas limitações para esse f i m . 

As equações ( 4 3 ) , (44) ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( 4 5) podem s e r usadas, p o r 

exemplo, p a r a se e s t i m a r o número de automóveis em uma zona, 

desde que se conheça o número de famílias em cada nível de 

rend a , p o r zona*de tráfego. Essa aplicação pode s e r f e i t a 

t a n t o p a r a novas zonas de tráfego como p a r a as zonas já exis 

t e n t e s , em situações f u t u r a s . 

3.3 - Análise F a t o r i a l . Aplicações e Result a d o s 

3.3.1 - Aplicação 1 

Essa aplicação u t i l i z a variáveis que descrevem o uso 

do s o l o dos b a i r r o s de Campina Grande e tem como o b j e t i v o 

r e d u z i r o número dessas variáveis, sem perda s i g n i f i c a n t e de 

informações. Para i s s o , empregou-se a Análise F a t o r i a l do t i 

po R. 

As variáveis o r i g i n a i s u t i l i z a d a s r e p r e s e n t a m as f r a 

ções da área t o t a l , de cada b a i r r o , d e s t i n a d a s a cada t i p o 

de uso do s o l o . 

De posse da divisão em 54 b a i r r o s f e i t a p e l a 'Companhia 

de Desenvolvimento de Campina Grande - COMDECA, Masayuki 

Doi1"*" f e z a classificação do uso do s o l o de Campina Grande 

conforme mostra o Quadro 1. 
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Quadro 1 - Classificação do uso do s o l o 

1 - R e s i d e n c i a l 

1.1 - R e s i d e n c i a l uni farai l i a r 

RU^ - mui t i cômodo i s o l a d o 

RU2 - muiticômodo conjugado 

RU^ ~ unicômodo i s o l a d o , geminado, conjugado 

1.2 - R e s i d e n c i a l m u l t i f a m i l i a r 

RM^ - edifício mui ticômodo 

RM2 - edifício unicômodo 

2 - C o m e r c i a l 

2.1 - Região c o m e r c i a l (atende a população de todos os 

b a i r r o s ) 

CR^ - compras grandes ( m o v e l a r i a , implementos a-

grícolas, e t c . ) 

CR2 - compras pequenas (camisas, s a p a t o s , e t c . ) 

CR^ _ serviços ( r e s t a u r a n t e , p o s t o s de g a s o l i n a , 

cinema, e t c . ) 

2.2 - C o m e r c i a l de b a i r r o (atende, p r i n c i p a l m e n t e , a po-

pulação do b a i r r o ) 

CB - comércio de b a i r r o ( b a r e s , e t c . ) 

2.3 - Co m e r c i a l de man u f a t u r a 

CM - comércio de manufatura ( o f i c i n a s , a t a c a d i s -

t a s , e t c . ) 

3 - I n d u s t r i a l 

I - Indústria 

4 - A g r i c u l t u r a 

A - a g r i c u l t u r a , f a z e n d a s , e t c . 
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Continuação do QuadrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 

5 - Público 

P - i g r e j a s , e s c o l a s , p r e f e i t u r a s , e t c . 

6 - Espaço A b e r t o 

EA - Campos de f u t e b o l , parques, e t c . 

7 - U t i l i d a d e (Equipamentos de u t i l i d a d e pública de grande 

consumo de s o l o ) 

U - Cagepa, a e r o p o r t o , estação ferroviária, e t c . 

8 - Não D e s e n v o l v i d o 

ND - l o t e s desocupados. 

O Quadro 2 mostra a denominação dos b a i r r o s de Campi-

na Grande. 

Quadro 2 - Numeração e nomes dos b a i r r o s . 

Número B a i r r o Número B a i r r o 

1 São José 28 Conceição 

2 Açude Novo 29 L o u z e i r o 

3 Açude Velho 30 Pirinéus 

4 Ce n t r o 31 B e l a V i s t a 

5 Ariús 32 Monte Santo 

6 Acauã 33 Geremias 

7 V i l a C a b r a l 34 R e d e n t o r i s t a 

8 Sandra C a v a l c a n t i 35 Araxã 

9 Catolé 36 Cidade Universitária 

10 Prado 37 Centenário 

11 Sandra 38 Casa de Pedra 

12 Provisão 39 Dona Merquinha 



Continuação do Quadro 2 

Núme r o B a i r r o Número B a i r r o 

13 Passa Tempo 40 Produção M i n e r a l 

14 Tambor 41 Quarenta 

15 Santíssima 42 Santana 

16 Cachoei r a 43 Santa Rosa 

17 Monte C a s t e l o 44 J a r d i m Nordeste 

18 Nova Brasília 45 M o i t a 

19 V i l a C a s t e l o Branco 46 C r u z e i r o 

20 Santo A n t o n i o 47 L i b e r d a d e 

21 Tavares 48 Graças 

22 L a u r i tzeru- 49 J a r d i m P a u l i s t a n o 

23 A l t o Branco 50' Três Irmães 

24 José P i n h e i r o 51 D i s t r i t o I n d u s t r i a l 

25 P a l m e i r a 52 Adrianópolis 

26 A r e i a s 53 Bodocongó 

27 P r a t a 54 Zoobotânico. 

Masayuki Doi contêm os v a l o r e s das variáveis p a r a 

2 

cada uso do s o l o mencionado no Quadro l,em m . 

D e f i n i u - s e , p a r a cada b a i r r o , as variáveis: 

XXI =(RÜ X + RU 2 + RU 3 + RM-L + RM^/TOTAL 

XX2 = CRj/TOTAL 

XX3 =(CR 2 +CB)/TOTAL 

XX4 = CR3/TOTAL 

XX5 = CM/TOTAL 

XX6 = I/TOTAL 

XX7 = A/TOTAL 
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XX 8 

XX 9 

XX10 

X X I I 

P/TOTAL 

EA/TOTAL 

U/TOTAL 

ND/TOTAL 

Construíu-se, então a m a t r i z X do t i p o (54x11)e f e z -

se uma Análise F a t o r i a l t i p o R. A Tab e l a 8 é um e x t r a t o da 

l i s t a g e m de computador p a r a essa Análise F a t o r i a l . 

T a b e l a 8 - Numeração dos f a t o r e s , a u t o v a l o r e s e 

porcentagem da variância do c o n j u n t o 

das variáveis e x p l i c a d a por cada f a t o r 

F a t o r 
F i 

A u t o v a l o r da variân 
c i a 

Acumulada da 
Variância zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 •3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA14 4 5-1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA? :Í .  6 
"} 1-

• i» 
1 .  2 ' r í . !  

l , ') "> . ° 
l , ?1 J ,1 i  i 
i .  •  . -+ _ 7 - >,  ? 
). •  » -í- t.7 

7 7 .  7 
J , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA• ;'• >. '  ? . 3 

1 6 4 *  2 1 
? 13 3 7 1 •  i.O 

1 0. - ; - i  5 7 1 > 

Conforme v i s t o no enfoque matemático, x 100 f o r n e -

ce a porcentagem da variância do c o n j u n t o de dados e x p l i c a -

da p e l o f a t o r i , F i . P o r t a n t o , o p r i m e i r o elemento da tercei. 

3 14453 

jfa c o l u n a , 28,6, e i g u a l a — — x 100. A q u a r t a c o l u n a e 

o b t i d a somando-se cada elemento da tex c e i r a c o l u n a ã soma dos 

v a l o r e s da t e r c e i r a c o l u n a , a n t e r i o r e s a esse elemento. 

Como se quer r e d u z i r o número de variáveis, o número 

de f a t o r e s da solução f i n a l deve s e r menor do que 11. Para 

i s s o , adota-se um a u t o v a l o r como mínimo e despreza-se t o d o 
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Com base Ba Tabela â.J - pode-se e s c r e v e r q u a l q u e r va-

riável como uma combinação l i n e a r dos f a t o r e s . Tem-se, p o r 

exemplo* 

* XXI = 0,17549F1+0,05183F2+0,86013F3+0,05274F4-0,21618F5 (46,) 

Desde que se conheça os componentes de cada f a t o r po-

de-se c a l c u l a r os correspondentes v a l o r e s da variável o r i 

g i n a l X X I , dada p o r ( 4 6 ) . As componentes ou escores de . um 

f a t o r podem ser o b t i d a s através da Ta b e l a 11. 

: Ta b e l a 12 - M a t r i z dos c o e f i c i e n t e s p a r a o cálculo dos 

escores dos f a t o r e s . 

F a t o rzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 Fator 2 F a t o r 3 F a t o r 4 F a t o r 5 

j - 0 . 0 2 0 6 1 D. 1 2 7 5 7 C.57440 0 . 0 5 8 8 2 «0.174 01 
XX? 0 . 4 5 3 8 5 -  0 . C7 6 2 7 - 0 . 0 9 8 3 5 - 0 . 0 7 5 0 8 - 0 . 0 0 3 0 9 
XX 3 0 . 4 3 6 1 7 - 0 . 1 5 7 4 2 0 . 0 1 3 1 5 - 0 .C4 9 2 0 - 0 . 0 0 2 9 3 
X X 4 C.1 8 4 5 4 0 . 3 6 4 7 1 — 0 . 1 3 8 3 o 3 . 0 2 2 6 0 0 . C3 8 4 9 
X X 5 0 . 0 1 6 4 4 C *  4 1 3 8 3 - 0 . 0 3 5 3 8 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAvzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA m 12 2 1D - 0 . 0 0 7 4 7 
X X6 -0.08155 0 .  1 8 3 4 2 - 0 . 0 6 9 8 ^ 0 . C4 6 3 8 C . 4 3 6 8 2 
XX? - 0 . 0 0 7 4 7 - Cu 1 0 3 0 1 -  0 . 3 1 1 6 4 0. 48930 0 . 0 6 0 1 6 
X X 8 - G . 0 8 8 4 5 - 0• C 5 9 CC 0 . 4 3 6 6 7 0 . 0 9 8 9 8 0 . 2 8 2 2 0 
XX9 - 0 . 1 6 0 4 8 0 . 4 9 7 1 6 -O.C5 9 73 - 0 . 1 2 2 0 2 - 0 . 0 6 5 6 7 
XX1 9 - 0 , 0 7 9 5 5 D.  2C973 —0. 0 8 2 5 0 0. 0 4 5 9 8 - 9 . 7 2 6 1 3 
XX I I  0.06922 - 0 . 0 1 8 2 4 - 0 . 1 9 8 2 1 - 0 . 6 3 8 4 4 0 . 0 4 1 2 7 

Os escores de F^ podem s e r dados p o r : 

F±zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = - 0 , 02061XXl +0, 45385XX2+0, 43617XX3+. . . +0, 06922XX11 ( 47)  

Entrando-se com os v a l o r e s p a d r o n i z a d o s de cada obser 

vação das variáveis o r i g i n a i s em ( 4 7 ) , pode-se c a l c u l a r os 

escores de F^« De forma semelhante, c a l c u l a - s e os escores 

dos o u t r o s f a t o r e s e, c o n s t r u i n d o - s e uma m a t r i z onde os ve 

t o r e s c o l u n a sejam os escores de cada f a t o r , a correlação l i _ 

near e n t r e cada p a r de v e t o r e s - c o l u n a ê z e r o , v i s t o que os 
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f a t o r c o r r e s p o n d e n t e a um a u t o v a l o r menor §;dpv/q»e;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA p t e s p e c i f i 

cado como «ararão. - -

A menos que se d i g a o contrário, o a u t o v a l o r adotado 

como mínimo, nas aplicações de A n a l i s e P a t o r i a l n e s t e t r a b a 

l h o , ê 1. 

Assim, apenas, os c i n c o p r i m e i r o s f a t o r e s da Tabela 9 

permanecerão na solução f i n a l , passando-se de 11 variáveis 

o r i g i n a i s p a r a 5 variáveis novas, chamadas f a t o r e s . 

A m a t r i z dos carregamentos dos f a t o r e s após a rotação 

é: 

Tabela D9 - M a t r i z de carregamentos dos f a t o r e s após 

a rotação va r i m a x . 

F a t o r 1 F a t o r 2 F a t o r 3 F a t o r 4 F a t o r 5 

yzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA v -> :. i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA: • • • ' ] " •'»'•'" ... A. , ? 1 1 "• 
y v> - i , " " ">r . . . -i . 11 -: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

í". "* ... .71 
X v : « zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA. * 1' - , --7I - . -1 i • 
x *r- A l i i r " „' # - ... . 7 i t ; . . » i V... *t í. J . . ??:•> • 

x y ' -v * A "5 . '-• .i '•• zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA"  >.  » .  /  í  "  - - r * i i r 

x V - ? ™ L *  .  *  *  .  •  nr-—i • - --•.»•''",'» '•• * 
x v - \ j • I ,-' ... m i. c. ~* ' ~~s , 6 _1 ? r - ' « z 1 ? r ' 
X Y - ~!. 7 . _ » - - i - í 

x x i - •*** , * ^ a . ) " 0,08417 
x v i : ~ ;•. 14 o i c - , •> 7 7 * - ..̂•0 . 91.3 5 J " , " : 1 "; r. 

A Tabela 10 f o r n e c e as comunalidades das variáveis 

•Tabela 1Ü - Comunalidade das Variáveis 

Variável Comunalidade 

¥ v t 



f a t o r e s sao o r t o g o n a i s . 

A n a l i s a n d o - s e a Tabela 9, pode-se d e s t a c a r em que f a 

t o r cada variável tem p r o j e t a d a a maior q u a n t i d a d e de sua 

variância. I s s o ê mostrado na Tab e l a l.?í 

Tabela 12 - F a t o r e s mais i m p o r t a n t e s na composição da 

variância das variáveis 

F a t o r 1 F a t o r 2 F a t o r 3 F a t o r 4 F a t o rzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5 

XX2 XX5 XXI X X I 1 XX10 

XX 3 XX9 XX 8 XX 7 XX 6 

XX 4 

Com base na t a b e l a 12, pode-se, então, c o n s i d e r a r as 

5 variáveis da solução f i n a l como uma junção das variáveis 

o r i g i n a i s , como mostra a T a b e l a 13. 

Tabela 13 - F a t o r e s e suas definições em termos das 

variáveis o r i g i n a i s dadas em v a l o r e s r e l a 

t i v o s 

F a t o r e s Variáveis O r i g i n a i s Característica dos F a t o r e s 

F, 
1 

CR1+CR2+CB Variável que caracteriza usos do 
solo destinados a comércio. 

F 2 
CM +EA +CR 3 Variável que caracteriza usos do 

solo destinados a serviços e lazer 

F 3 
Rü, +RÜ^+RUn+RÜ -+HL+P 1 2 3 4 5 

Variável que caracteriza usos do 
solo destinados a residências e a 
equipamentos de uso público 

F 4 

P 5 

A + ND 

I + U 

Variável que c a r a c t e r i z a usos 
do solo, destinados a ag r i c u l t u r a 
e solos não ocupados. 
Variável que caracteriza usos do 
solo destinados a indústria e a 
equipamentos de u t i l i d a d e pública. 
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As variáveiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F^, F 2 , F^, F^ e F , mostradas na Tabela 

13, são não c o r r e l a c i o n a d a s , e n t r e s i , e, p o r t a n t o , pode-

r i a m s e r usadas, por exemplo, como variáveis independentes 

em modelos â base do cálculo da correlação l i n e a r . 

Dessa forma, se e v i t a r i a o problema da m u l t i c o l i n e a r i _ 

dade. 

E x e m p l i f i c a n d o , uma aplicação u t i l i z a n d o F^, , F^ , 

F^ e Fj. como variáveis independentes p o d e r i a ser a construção 

de um modelo de regressão para geração e atração de viagens. 

3.3.2 - Aplicação 2 

Para essa aplicação u t i l i z o u - s e as mesmas variáveis e 

os mesmos b a i r r o s da aplicação 3. O o b j e t i v o , a g o r a , é usar 

a Análise F a t o r i a l t i p o Q p a r a a g r u p a r os b a i r r o s de Campi-

na Grande que apresentem padrões semelhantes de uso de solo. 

0 r e s u l t a d o dessa aplicação pode s e r usado como um critério 

p a r a d e f i n i r um novo zoneamento da c i d a d e , segundo o padrão 

do uso do s o l o . 

Sejam: 

B I = v e t o r - c o l u n a dos dados do b a i r r o 1 

B2 = v e t o r - c o l u n a dos dados do b a i r r o 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•  * 

B54= v e t o r - c o l u n a dos dados do b a i r r o 54 

Para essa Análise F a t o r i a l , u t i l i z o u - s e as variáveis: 

BB 1 = B 1/TOTAL 1 

BB 2 = B 2/TOTAL 2 

BB5*4 = B54/TOTAL 54 
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As grandezas TOTAL 1 , TOTALzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2,..., TOTAL 54 s i g n i f i -

cam o v a l o r da ãrea t o t a l de cada b a i r r o . 

Os r e s u l t a d o s dessa Análise F a t o r i a l são mostrados nas 

Tabelas 14 a 17. 

A Tabela 14 mostra que com os onze f a t o r e s i n i c i a i s 

já f o i possível e x p l i c a r 100% da variância dos dados o r i g i -

n a i s . E n t r e t a n t o , somente os s e i s f a t o r e s i n i c i a i s tomarão 

p a r t e na solução f i n a l , em v i r t u d e de corresponderem a auto 

v a l o r e s m aiores que o adotado como mínimo. A Ta b e l a 14 mos 

t r a , a i n d a , que os f a t o r e s da solução f i n a l e x p l i c a m 95>6% 

da variância t o t a l dos dados. 

Após a rotação v a r i m a x , tem-se os carregamentos dos 

f a t o r e s , conforme a Tabela 15. 

As comunalidades das variáveis são mostradas na Tabe 

l a 16. 

Para o cálculo dos escores dos f a t o r e s usa-se os e l e 

mentos da Tabela 17. 

P a r t i n d o - s e da Tabela 15 pode-se c o n s t r u i r a T a b e l a 

18. 

T a b e l a 1.8 - F a t o r e s mais i m p o r t a n t e s na composição da 

variância das variáveis. 

F l 
BB3, BB5, BB8, BB9, BB11, BB13, BB15, BB16, BB17, BB18, BB19, 
BB21, BB23, BB29, BB30, BB31, BB33, BB39, BB40, BB41, BB42, 
BB43, BB 44, BB48, BB49, BB51, BB53. 

F 2 
BB6, BB7, BB12,BB14, BB34, BB35, BB36, BB38, BB45, BB46, 
BB50, BB52, BB54. 

F 3 
BB1, BB2, BB4, BB20, BB22, BB25, BB26, BB27. 

4 
BB24, BB28, BB32, BB37. 

F 
5 

BB10. 
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Tabela 14 - Numeração dos f a t o r e s , a u t o v a l o r e s e porcentagem 

da variância do c o n j u n t o das variáveis explicada 

por cada f a t o r . 
%Acumulada 

Fator Autovalor %da Variância da Variância 

1 ? 7.  11zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ' ':. 5 5 C . 2 5 0 . 2 
2 1 l . 7 7 5 5 7 2 1 . 3 7 2 . :  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
-3 6 . 6 3 f 2 6 1 2 . 3 3 4 
4 3 .  1?31<5 5 . 8 0 0 .  1 
5 1 . 9 7 2 7 7 3 . 7 <? 3 .  f'•  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
7 ff 1 . 0 3 5 4 6 1. 9 9 5 .  b 
7 3 .  7 6 0 3 ^ 1. 4 0 7 .  i .  
3 • 3.  7 1 T 9 6 1. 3 9 8 
9 3 .  41 3 4 3 0 . 3 9 V . 2 

1 0 0 . 3 0 5 5 9 O. ó 09 . 7 
11 • 3.  l ' S4 2 0 . 3 1 0 0 . 0 
1 2 0 . 3 3 7 5 3 0 . 0 1 3 0 . 0 
1 3 0 . 0 3 1 3 2 0 . 0 1 0 0 . 0 
3 4 • 3.  OC0 0 3 0 . 0 1 0 0 .  0 
1 5 3 . 0 0 0 1 3 o . o 1 3 3 . C 
l ó 0 . 0 0 0 3 2 0. 0 1 0 c . 0 
1 7 0 . 0 0 0 3 1 0 . 0 '  1 0 0 . 0 
1 3 3 . 0 0 0 0 1 0 . 3 '  1 0 0 . 0 
1 9 i  3 . 0 0 3 33 0 . 3 1 0 0 . 0 
2 0 0 , 0 3 0 0 0 3 . 0 1 0 3 . 0 

2 1 J . o OCOO 0 . 0 1 0 0 . 0 
2 2 3 . 3 3 3 3 3 3 . 3 1 0 0 . 0 
2 3 3 . 3 0 3 0 3 0 . 0 1 0 0 . 0 
2 4 .  . 3 . 3 J C3 3 0 . 0 1 3 0 . 0 
2 5 0 . 0 3 3 3 3 0 . 3 1 0 0 . 0 
2 6 0 . 0 0 0 0 3 0 . 0 1 0 0 . 0 
2 ? 0 . 0 0 3 0 3 0 . 3 1 3 0 . 0 
2 3 3 . OCO 3 3 0. 0 1 3 0 . 0 

. 2 9 0 . 0 3 0 0 3 0 . 0 1 0 0 . C 
3 0 3 . 0 3 0 0 3 C'  *  0 1 0 0 . C 
3 1 -  0 . 0 0 3 0 3 - 0 . 3 1 0 0 . c 
3 2 - 3 . 0 0 0 0 3 -  0 . 3 1 30 . C 
33 • • 0 .  OCO0 3 ~ 0 «.  j 1 3 0 . 0 
3 4 ,_f"í  •'V'*j'~< - 0 . 3 I  , / w *  
3 5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA* 3 . 0 0 0 0 3 - 0 . 0 1 CJ . C 
3 0 3 . 0 0 0 0 0 - 0 . 0 100. . C 
37 • 0 . 0 0 0 0 3 - 0 . 0 1 0 3 . 0 
3 8 - 0 . 0* ' 0no - 0 . 0 1 0 0 .  C 
3 9 - C O O 0 3 3 - 0 . 3 1 C0 . C 

4 0 - 0 . 0 0 0 0 3 - 0 . 0 1 0 0 . 0 
4 1 - 3 . 0 3 0 0 0 - 3 . 3 1 3 0 . C 

4 2 • 3 . 0 0 0 0 3 .  - 0 . 0 1 3 0 .  C 
43 '  - G. OOCOO .  - 0 . 0 1 0 0 . c 
4 4 - 0 . 0 0 0 0 3 - 0 . 0 1 0 0 . 0 
4 5 - 3 . 0 O0 0 0 - 0 . 3 1 0 0 . c 
4 6 - 3 . 0 0 0 0 3 .  - 0 . 3 i ç o . :  
4 7 '  - . 3 .  GOC 00 - 0 . 0 1 0 0 . 0 
4«!  ' • 3 . 0 0 0 0 3 - 0 . 3 1 0 0 . 0 
4 9 ,  - 0 .  0OC CO —0 . 0 I Cu . C 

5 3 • 0 . 0 0 0 0 0 •  - 0 . 0 1CC' . 0 

5 1 - 0 . On c 0 3 - 0 . 0 I C O.  0 
5 2 " 3 . 0 0 0 01 - 0 . 0 1 0 0 . 0 

5 3 •  0 . 0 0 0 0 1 - 0 . 0 ' 1 0 0 . 0 

5 4 - 0 . 0 0 0 3 3 - 0 . 3 1 3 0 . 0 
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Tabela 15 - M a t r i z dos carregamentos dos f a t o r e s após r o t a 

ção varimax. 

Variável Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 Fator 6 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 " U - C . C3 ^ 4 ? •  0 .  i  1 6 "  3 0 . 3 7 3 3 0 - 0 . 0 5 3 4 9 0 . 3 3
o
0 3 0 . 3 3 3 9 4 

0 .  ? 6 ? ? 1 -  3 . 0 7 1 3 6 0 . c 3 3 4 4 0 .  1 2 0 C6 - 0 .  i l ^O- '  - 0 .  1 3 1 9 0 
—  3 , f 2 33zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 44 - C . 0 1 G9 3 0 . 2 0 3 1 7 0 . 4 5 4 0 5 0 . 5 4 4 9 2 0 . 1 7 7 1 3 

- 0 .  l l
n
3 4 -  3 .  13 5 3 4 0 . 3 1 9 35 0 . 3 3 4 7 0 - 0 . 0 0 5 4 2 0 . 0 3 5 7 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

sr~ ~ 0 . ° 2 1 5 6 -  0 .  0 3 3 6 5 0 . l f 6 3 4 0 . 2 4 6 0 4 3 . 0 6 5 * 7 0 . 1 6 9 3 2 
3 . 5 P2 4 1 0 . C1 2 2 5 0 . 1 5 1 3 6 0 . 5 3 5 5 9 0 . 0 4 9 2 4 
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Tabela 16 - Comunalidade das Variáveis. 
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Tabela 17 - M a t r i z dos c o e f i c i e n t e s para o cálculo dos escores 

dos f a t o r e s . 
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Uma análise d e t a l h a d a das características dos f a t o r e s 

da solução f i n a l r e v e l a as variáveis o r i g i n a i s que predomi 

nam na formação dos f a t o r e s . A Tabela 19' a p r e s e n t a os f a t o 

r e s e suas características. 

Tabela 19 - F a t o r e s e suas definições em termos das 

variáveis o r i g i n a i s predominantes , em va 

l o r e s r e l a t i v o s . 

F a t o r e s 
Variáveis O r i g i n a i s 

P r e domi n an t e s 
Características 

F l ND bairros já loteados com b a i i o ín 
dice de uso do solo 

F ND + A bairros com baixo índice de uso zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
í 

do solo, parcialmente loteado e 
com uso do solo para ag r i c u l t u r a 

P, R + CR + P bairros residencial e/ou comer -
j c i a i e/ou de uso publico 

F 4 
R + (P+EA) + ND b a i r r o r e s i d e n c i a l com área zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* *  para l a z e r e com lote a m e n t o 

P 5 
I b a i r r o i n d u s t r i a l 

A Tabela 19 mostra o r e s u l t a d o do agrupamento dos £>air 

ro s com padrões semelhantes de uso do s o l o . 

Na TabelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA lQ, tem-se os b a i r r o s p e r t e n c e n t e s a cada 

um dos grupos e, i d e n t i f i c a n d o - s e aqueles b a i r r o s , e s p a c i -

almente v i z i n h o s , p e r t e n c e n t e s a um mesmo grup o , pode-se 

juntá-los para f o r m a r novas unidades de agregação, de mesmo 

padrão de uso do s o l o . Então, pode-se usar esse r e s u l t a d o pa 

r a , p o r exemplo, e s t u d a r o processo de geração de viagens 

dessas novas unidades de agregação. 
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3.4. - Análise D i s c r i m i n a n t e . Aplicações e r e s u l t a d o s 

3.4 . 1. - Aplicação 1 

O o b j e t i v o dessa aplicação é, dados três grupos de ob 

servações formados p o r pessoas que exercem a t i v i d a d e t r a b a 

l h o no s e t o r secundário, no terciário e em amoos, no secun-

dário e terciário, v e r i f i c a r se esses grupos apresentam com 

portamentos d i s t i n t o s , usando a Análise D i s c r i m i n a n t e . 

Para essa aplicação, observou-se em que s e t o r da eco-

nomia e r a e x e r c i d a a a t i v i d a d e t r a b a l h o das pessoas ocupa 

das, r e s i d e n t e s em Campina Grande, e agrupou-se, separadamen 

te,' os indivíduos com a t i v i d a d e t r a b a l h o no s e t o r secunda -

r i o , no terciário e aqueles com a t i v i d a d e t r a b a l h o nos seto-

r e s secundário e terciário. 

Em s e g u i d a , d i v i d i u - s e o período de 24 hor a s em c i n c o 

i n t e r v a l o s de tempo, 5hs ás 7hs, 7hs às 9hs, 9hs ás 13hs, 

13hs ás 15hs e 15hs às 24 h s , e c o n s i d e r o u - s e os s e g u i n t e s 

modos de t r a n s p o r t e : ônibus, c a r r o - m o t o r i s t a , carro-acompa-

n h a n t e , t a x i , a pé e b i c i c l e t a . Os modos a pê e b i c i c l e t a f o 

ram agrupados passando a f o r m a r um único modo. 

Para cada indivíduo, construíu-se um p e r f i l do seu com 

po r t a m e n t o , em relação aos t r a n s p o r t e s . Esse p e r f i l e r a r e 

p r e s e n t a d o p o r um v e t o r - l i n h a de 30 componentes, i s t o é, 30 

variáveis, onde as p r i m e i r a s 25 variáveis co r r e s p o n d i a m aos 

c i n c o i n t e r v a l o s de tempo p a r a cada modo de t r a n s p o r t e , e 

as 5 últimas à duração da a t i v i d a d e t r a b a l h o do i n d i v i d u o , 

em cada i n t e r v a l o . I n i c i a l m e n t e , o v e t o r p e r f i l e r a zerado 

e, p a r a cada viagem c a s a - t r a b a l h o r e a l i z a d a , a locava-se o 
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número 1 ã posição c o r r e s p o n d e n t e , s i m u l t a n e a m e n t e , ao modo 

de t r a n s p o r t e u t i l i z a d o e ao i n t e r v a l o de tempo no q u a l a 

viagem teve início. Ao i n t e r v a l o de tempo no q u a l o indiví-

duo começou a sua a t i v i d a d e , a locou-se o v a l o r da duração 

daquela a t i v i d a d e . Dessa forma obteve-se os três grupos de 

observação. 

A Ta b e l a 20 mostra o número de casos em cada grupo. 

Tabela 20 - Número de casos p o r grupo 

Grupo Número de casos 

1 249 

2 2208 

3 7 

T o t a l 2464 

Com base no número de casos apresentados na Tabela 20., 

pode-se q u e s t i o n a r a r e p r e s e n t a t i v i d a d e do grupo 3, quanto 

ao comportamento das pessoas com a t i v i d a d e t r a b a l h o , nos se 

t o r e s secundário e terciário, v i s t o que esse grupo contém 

um número pequeno de casos. 

Ao término do processo da Análise D i s c r i m i n a n t e , ver/i 

f i c o u - s e , com base na Tabela 2 1 , que a a t i v i d a d e t r a b a l h o é 

um f a t o r s i g n i f i c a n t e p a r a a distinção dos grupos. 

Tabela 21 - Lambda de W i l k s e v a l o r do F

e q u x V a i e n t e 

Graus de Liberdade significância 

Lambda de Wilks 0,9673821 

F •zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -i  . 3,725320 
equivalente * 

20 e 4904 0.0000 
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O lambda de W i l k s ou o F . c a l c u l a d o a p a r 
e q u i v a l e n t e v — 

t i r desse v e t o r dá i n d i c a t i v o s sobre o poder discriminatõ -

r i o do c o n j u n t o de variáveis incluídas na análise, Para sa 

be r se o v a l o r de F é s i g n i f i c a t i v o , t e s t a - s e com o F 

c r i t i c o 

p a r a os números de graus de l i b e r d a d e f o r n e c i d o s na t a b e l a 

21 e p a r a um nível de significância e s t a b e l e c i d o . 

Para e s t a aplicação, f o i e n c o n t r a d o que o v a l o r de F 

é e s t a t i s t i c a m e n t e s i g n i f i c a n t e a 5% de nível de significân 

c i a , em v i r t u d e de o F . , . s e r m a i o r do que o F_^. 

e q u i v a l e n t e 2 c r i t i c o 

p ara 20 e 4904 graus de l i b e r d a d e . I s s o , em o u t r a s palavras, 

e q u i v a l e a d i z e r que o critério usado na construção dos g r u 

pos, r e a l m e n t e , produz diferença s i g n i f i c a t i v a nos grupos. 

Pode-se, também, v e r i f i c a r a significância e s t a t i s t i _ 

ca da diferença e n t r e pares de grupos, e i s s o ê mostrado na 

Tabela 22. 

Tabela 22 - V a l o r e s de F e significância e n t r e p a r e s 

de grupos. Cada v a l o r F tem 11 e 2451 graus de l i b e r d a d e . 

Grupos 1 2 

2 6,2743* 

0 ,0000** 

3 1,5003 1,1880 

0,1242 0,2895 

* - V a l o r de F 

** - Significância e n t r e p a r e s de grupos 

O v a l o r de F apresen t a d o na T a b e l a 22 ê o F

c a i C u l a d o 
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par a cada p a r de grupos. Admite-se as hipóteses: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

H q ; Os grupos não são d i f e r e n t e s 

H^: Os grupos são d i f e r e n t e s 

Compara-se o F , , , com o F . t i r a d o .de uma r c a l c u l a d o c r i t i c o 

t a b e l a F p a r a 11 e 2451 graus de l i b e r d a d e e um nível de sig_ 

nifícãncia desejado; nesse t r a b a l h o está sendo c o n s i d e r a d o 

um nível de significância de 5%. Se F , , , > F ,,. , 3 c a l c u l a d o c r i t i c o ' 

r e j e i t a - s e e tem-se que os grupos são d i f e r e n t e s ; se 

F , , , < F . , a c e i t a - s e H A e, nesse caso, os grupos 
c a l c u l a d o c r i t i c o 0 ^ 

não são s i g n i f i c a t i v a m e n t e d i f e r e n t e s . 

Nessa aplicação tem-se F = 1/79 e, p o r t a n t o , 

apenas os grupos 1 e 2 são s i g n i f i c a t i v a m e n t e diferentes, en 

A significância e n t r e p a r e s de grupos na Tabela 22 i n 

d i c a o nível de significância a p a r t i r do q u a l se tem 

^ c a l c u l a d o > Fcrítico" 

A Análise D i s c r i m i n a n t e selecionou como variáveis dis_ 

criminatõrias as variáveis o r i g i n a i s mostradas na Tabela 23. 

Na Ta b e l a 23 não aparecem variáveis que r e p r e s e n t a m o 

uso de modos de t r a n s p o r t e no 29 i n t e r v a l o de tempo. No en-

t a n t o , esse t i p o de variável é i m p o r t a n t e no comportamento 

dos grupos porque se t r a t a de v a l o r e s p a r a o i n t e r v a l o entre 

7hs e 9hs, horário em que há um grande número de v i a g e n s 

p a r a o t r a b a l h o , p r i n c i p a l m e n t e , p a r a o s e t o r terciário. 

0 f a t o dé a Análise D i s c r i m i n a n t e Stepwise trabalhar com 

p o b j e t i v o de e n c o n t r a r a máxima discriminação e n t r e os g r u 

pos, e x c l u i n d o as variáveis que não c o n t r i b u e m s i g n i f i c a t i -

vamente p a r a t a l o b j e t i v o , f e z com que f o s s e e x c l u i d a essa 
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Tabela 23 - Variáveis discriminatórias 

Variável Modo I n t e r v a l o de Tempo 

X 3 
ônibus 39 

X 6 
C a r r o - M o t o r i s t a 19 

X 8 
C a r r o - M o t o r i s t a 39 

X l l 
C a r r o - M o t o r i s t a 19 

X 1 6 
19 

X 2 1 
Pé+Bicicleta 19 

X 2 3 
Pé+Èicicleta 39 

X 2 6 
Duração 19 

X 2 7 
Duração. 29 

X 2 9 
Duração 49 

X 3 0 
Duração 59 

variável, i m p o r t a n t e no comportamento dos grupos. Essa é 

uma limitação do uso da análise d i s c r i m i n a n t e Stepwise nês_ 

se t i p o de aplicação. A g a r a n t i a da inclusão dessas variá-

v e i s na Análise D i s c r i m i n a n t e pode s e r o b t i d a , p e l a r e a l i z a 

ção de uma Análise D i s c r i m i n a n t e , Método D i r e t o , forçando-se 

a e n t r a d a de todas as variáveis na solução f i n a l . 

A Análise D i s c r i m i n a n t e r e a l i z a d a nessa aplicação deve 

f o r n e c e r , no máximo, duas funções d i s c r i m i n a n t e s . Essas f u n 

ções são combinações l i n e a r e s das variáveis discriminatórias 

e o v a l o r numérico ou escore de cada observação, em termos 

de função d i s c r i m i n a n t e , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAy é o b t i d o e ntrando-se com os v a l o 

r e s observados das variáveis discriminatórias, na forma pa 

d r o n i z a d a , nas funções d i s c r i m i n a n t e s . A média aritmética 
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dos. escores das observações de um g r u p o , em uma função, é 

chamada média do grupo r e l a t i v o aquela função. Para um mes 

mo gru p o , a média dos escores em to d a s as funções e chamada 

centrõide do grupo. 

A Tabela 24 dá algumas informações sobre as funções 

d i s c r i m i n a n t e s o b t i d a s , e a Tabela 25 mostra os c o e f i c i e n t e s 

das variáveis discriminatórias, em cada função d i s c r i m i n a n -

t e . 

Tabela 2 4 - Funções d i s c r i m i n a n t e s 

Função 

1 2 

A u t o v a l o r 0.02842 0.00515 

% da Variância 84.66 13. 34 

% Acumulada da 

Variância 
84.66 100.00 

Lambda de W i l k s 0.9673821 0.0048769 

Qui-quadrado 81.445 12.615 

Graus de L i b e r -

dade 
22 10 

Significância 0.0000 0.2460 
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Tabela 25 - C o e f i c i e n t e s , na forma p a d r o n i z a d a , das 

funções d i s c r i m i n a n t e s . 

Variável Função 1 Função 2 

x 3 - 0 . 1 4 1 3 7 0 . 2 4 6 2 2 

X
6 

- 0 . 4 9 9 0 0 0 . 3 4 8 6 9 

X
8 

- 0 . 0 9 6 2 3 - 0 . 5 8 6 2 2 

X l l 
- 0 . 1 8 4 2 2 0 . 1 0 9 2 3 

16 
- 0 . 2 1 2 6 3 0 . 0 5 2 8 4 

X
2 1 

- 0 . 3 3 1 4 2 0 . 1 1 7 3 0 

X
2 3 

0 . 4 6 0 9 9 0 . 1 2 8 4 0 

X
2 6 

0 . 9 8 8 3 7 0 . 0 6 1 8 0 

X
2 7 

- 0 . 2 5 1 5 0 0 . 2 8 3 4 4 

X
2 9 

0 . 0 6 1 9 9 0 . 4 1 7 2 9 

X
3 0 

0 . 0 6 3 1 5 - 0 . 4 5 4 0 6 

Da Tabela 25, tem-se a função d i s c r i m i n a n t e 1 como; 

Dj= -0,14137X3-0,49900X6-0,09623Xg-...+0,06315X30 (48) 

A função d i s c r i m i n a n t e 2 ê o b t i d a de man e i r a semelhan 

t e à ( 4 8)  .  

Através dos c o e f i c i e n t e s de (4 8)  pode-se a v a l i a r a im 

poirtância de cada variável discriminatória como expressão da 

diferença de comportamento e n t r e os grupos. Aquela variável 

de m a i o r c o e f i c i e n t e em (4 8)  dá mai o r contribuição pa r a a 

discriminação dos gru p o s , i s t o ê, e x p r e s s a melhor a d i f e r e n 

ça de comportamento e n t r e os grupos. 



IP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Conforme mostrado no enfoque matemático da Análise Dis 

c r i m i n a n t e , a interpretação Bayesiana p e r m i t e a l o c a r uma da 

da observação a um dos grupos já d e f i n i d o s . A alocação se 

dá p a r a o grupo no q u a l a observação tem a maior p r o b a b i l i -

dade de p e r t e n c e r . 

Uma o u t r a forma de se f a z e r a classificação de uma ob 

servação é com o uso das funções de classificação, também 

chamadas de funções d i s c r i m i n a n t e s l i n e a r e s de F i s h e r . 

A Tabela 26 mostra os c o e f i c i e n t e s das funções de 

classificação, para cada grupo. 

Tabela 26 - C o e f i c i e n t e s das fr/nções de' classificação. 

* i, .t 

• i 

A função de classificação p a r a o grupo 1 é dada p o r : 

C\ • 
V FCj^ = l,2513X 3-l,396LX 6+l,4584X g-...- 2,0178 (49) 

As demais funções de classificação FC 2 e FC 3 são cons 

truídas de maneira s i m i l a r ã (49) 

Entrando-se com os v a l o r e s das variáveis discriminatõ 

r i a s de uma observação nas funções FC-j_,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA FC2 e FC3 obtem-se 
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os escores daquela observação nessas funções. A observação, 

então, será alocada p a r a o grupo c o r r e s p o n d e n t e ã função de 

mais a l t o e s c o r e . 

Sob a hipótese de uma distribuição normal m u l t i v a r i a -

da, os escores de classificação podem s e r c o n v e r t i d o s em 

p r o b a b i l i d a d e s de a observação p e r t e n c e r a um grupo. Assim, 

a l o c a r a observação para o grupo de mais a l t o e s core de cias 

sificaçãozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ê e q u i v a l e n t e a se a l o c a r a observação p a r a o gru-

po no q u a l e l a tem a maior p r o b a b i l i d a d e de p e r t e n c e r . I s s o 

v a i ao e n c o n t r o da abordagem Bayesiana na Análise D i s c r i m i -

nante» É sempre c o n v e n i e n t e usar a abordagem Bayesiana na 

classificação das observações quando os prejuízos causados 

p o r uma classificação e r r a d a são m u i t o g r a n d e s , ou quando 

os grupos são de tamanhos m u i t o d i f e r e n t e s ou, a i n d a , quan-

do se d e s e j a t i r a r p r o v e i t o do conhecimento das p r o b a b i l i d a 

2 

des a p r i o r i de uma observação p e r t e n c e r a um grupo . 

Para essa aplicação é c o n v e n i e n t e usar a abordagem 

Bayesiana na classificação dos grupos d e v i d o a diferença 

acentuada nos tamanhos dos grupos. 

A Tabela 27 mostra a classificação Bayesiana p a r a uma 

p a r t e das observações. 

Como r e s u l t a d o da classificação de t o d a s as o b s e r v a -

ções, tem-se: 
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Tabela 27 - Classificação das observações 

Arquivo 
N9 do Grupo Maior Probabilidade 
caso r e a l Grupo P(X/G) P(G/X) 

Segunda maior 
Probabilidade 
Grupo P(G/X ) 

Escores Discriminante 

! - • • %?<:  I  ,  9 2 4 1 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA* ** 2 u . 3 7 9 6 0 . 3 5 t  1 1 0 . 3 0 6 2 - 0 . 2 3 9 0 0 . 4 5 5 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
r - ' 4T. ?l .  0 2- '  2 1 1 0 . 9 9 3 9 " . 4 72 9 2 3 . 3 9 5 6 0 . 5 4 3 7 0 . 0 D2 6 
r.  - v. T* » i .  n , 1 1 0 .  ?<r ;  1 0 . 6 7 4 1 2 0 . 2 4 4 4 7 . 0 3 3 4 0 . 3 2 0 0 )  
0 - <T 1 .  ,1 o /  4 1 J .  37' /  6 0 . ^ 0 1 1 1 J . 3 3 6 3 - 0 . 7 3 9 0 0 . 4 5 5 8 
C *  4 TzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P I .  n 2 ' -5 1 *** 2 C .  3?' <6 0 . 3 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 1 1 ü . 3 0 5 2 - 0 . 23- 70 0 . 4 6 5 3 

c, "  VT>;  i  ,  2 ^ 6 1 1 ; , 5 6 i  7 J. r , 2 3 2 2 0 . 3 3 1 ? 1 . 3 9 5 3 - 0 . 5 7 0 0 
<-:•  v n . n 2 4? 1 7 0 .  70?)  9 0 .  5 4 5 2 1 0 . 3 4 9 3 - 0 . 5 6 1 0 - 0 . 6 5 5 2 
C' " .

T
 0 1 .  1 7 '..  o 1 ** *• 2 0 .  3 7 9 6 0 .  3 '-"•  1 1 1 3 . 3 0 6 2 - 0 . 3 3 9 0 0 . 4 5 5 8 

C^T n . o ?4<5 1 *** 3 0 .  7 3 3 0 3 . 7 5 6 4 2 0 .  1 2 6 0 0 . 0 0 4 ? 2 . 3 4 2 1 
o •  - o i . )  2 00 2 2 0. 3 7 9 6 0 . 3 9 1 1 l  0 . 3 2 6 2 - 0 . 2 3 9 0 0 . 4 6 5 8 

2 5 1 7 0 . 0 7 9 6 0 .  3' - '  1 1 1 0 . 2 0 o ? - 0 . 2 3 9 0 C. 4 6 5 S 
r.-' . -.  f "  i .  o 7 5 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2 2 0 . 6 0 3 3 0 . 5 5 4 3 1 0 . 3 7 5 4 - 0 . 4 3 7 3 - 0 , 9 2 7 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-> ? C. 65: > 9 • . . 5 4 6 5 1 3 . 2 4 9 5 - 0 . ' 4 5 3 - 0 . ? c y-j 
C v " > j  . 3 2 2 0 . 0 7 0 o o. 3' ni  1 0 . 3 0 6 2 - U. 2 3 9 0 0. ^- 6 5 3 
r  - v T o i . i  7 ', ~ 7 2 j . 5 5 7 4 0 . S->o7 1 ü .  36<- - ó - 0 .  415* 4 - C .

c
1 9 2 

C- - - 4
T
- -  l .  1 2 5 5 7 2 : >. o9 '  9 0 .  54 b ? 1 U. 3 6 1 9 - 0 . 4 9 1 6 - 0 . 7 4 7 6 

r . ' «' .
T
"i . - )  2 " ? 2 2 Í - . 402 9 0 . 5 o 7 3 1 3 . 3 9 5 3 - 0 . 3 5 5 0 -  1 . 3 2 1 0 

0 ' «4T~ 1 .  0 2 0 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
C 2 0 . 5 2 1 6 0 . 5 7 1 5 1 0 . 35 5 0 - 0 . 5 3 6 0 -  1 . 0 4 1 1 

7 0 0 2 2 C .  5 6 3 7 ' . ) .  3r :  3 0 X )  .  35^>6 - 0 . 5 5 6 1 - 0 . 9 4 3 4 
"2 0 0 7 2 t . 3 7 - 5 0 . 2 5 1 1 1 0 . 3 0 6 2 - •  • .  2 3 9 0 0 . 4 6 5 a 

2 2 u . 6 7 3 3 0 . 5 5 0 7 1 j . 3 4 6 9 - 0 . 5 9 2 1 - 0 . 7 1 4 6 
C" 4 T •= 1, 7 2 0 2 2 2 0 . 0 7 4 6 0 . 3 0 1 i  1 0 . 3 : 6 2 - 0 . 2 3 5 0 0 . 4 6 5 5 
r • .r • i .  -j  7 0? 2 *** 1 0 .  6 7 3 3 , ) . 5 ò9 3 2 0 . 3 4 5 3 0 . 9 4 3 5 - 0 . 7 5 0 ? 
<— 4T3 1 .  3 2 0 4 7 2 U. S 7 3 6 0 .  3 9 1 1 1 0 . 3 0 o 2 - 0 . 2 3 = 5 0 0 . 4 6 6 3 

7 4 5 2 ' 2 7 . 3 ? v 6 0 . 3 4 1 1 1 0 .  3 2 o 2 - 0 . 2 3 9 0 0 . 4 6 5 3 
C*'4T- >1.  0 ? c ó 2 2 0 . 3 7 9 6 0 . 3 9 1 1 1 0 . 3 0 6 2 - 0 . 2 3 9 0 0 . 4 6 5 3 
C ••' -•'  -'  • .  •)  7.'-? 2 2 L' .  7 4 4 6 0 . 5 3 7 5 1 0 . 3 6 5 4 - 0 . 4 2 5 4 - 0 . 6 7 9 4 
C - - T T 1 .  ")  7 0 3 2 *  3 v i i . 0 2 0 5 0 . 5 7 4 0 1 0 . 0 1 4 0 0 . 3 1 4 6 4 . 0 4 6 2 
r M, , T pi  ,  -)  2 0 5 2 2 0 . 3 7 9 6 0 . 3 9 1 1 1 0 . 3 0 5 2 - 0 . 3 3 9 0 0 . 4 6 5 S 
C " 4 T^ Í  .  1 í. ( . 2 -? J . 3 6 6 3 0 . 4 4 4 4 1 0 . 2 9 7 5 - 0 . 5 8 3 1 0 . 0 3 6 5 
C'<4T« 1 ,  0 7 71 .  2 2 0 . 3 9 2 5 0.444 7 1 0 . 30. J6 - C.  ' *90 5 0 . 1 3 3 5 
C Í 4T ]  .  0 2 7 2 2 •5 0 . 5 3 4 9 0 . 5 6 5 ? 1 0 . 3 5 3 5 - 0 . 5 5 0 7 - C . " 1 6 9 
C' <4 Tr i  ,  )  2 73 2 7 0 . - 2 6 2 0 . 4 SÍ  7 1 0 . 4 0 7 2 - 0 , 0 6 1 2 - 0 . 3 5 79 
C" 4 T

 c
l  .  0 2 7 4 2 .5 . . .  1 5 3 1 0 .  5  t -  0 ~- 1 0 . 4 0 3 0 -  v .  3 5 5 0 - 1 . 9 2 0 4 

C 1 4 T" 1 .  0 2 7 5 2 2 0 . 7 9 9 3 c . 5 2 wO 1 0 . 3 6 0 9 - 0 . 4 4 0 1 - 0 . 5 5 4 1 
C* ' 4

T
 ' U.  9 7 76 3 Í . - . 349 6 3. 4 7 3 2 1 3 . 2 9 5 5 - 0 . 6 2 4 3 0 . 0 4 1 1 

f '4- ' : i . - i  7.7 7 ? 2 C. 4 7 5 j 0 .  55 7 0 1 0 . 3 3 2 3 .
c
' 6 3 7 - 0 . S 2 1 2 

- • • «4
T
" '  1 . 0 7 7 5 O 2 j . 5 7 9 6 O. Ov I  I  1 3 .  3 0 6 2 - 0 . 7 3 9 7 0 . 4 6 5 0 

C^ r T * ! .  0 2 7 5 2 2 0 .  6 2 1 3 3 . 5 6 2 9 * 0 . 3 5 2 3 - O. f  7 9 9 - 0 . 5 2 6 1 
C 4 T 3 1 .  0 2 '7 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA? 2 0 . 1 9 3 3 0 . 5 1 2 4 1 0 . 4 7 0 6 0 . 1 5 2 5 - 1 . 7 5 3 2 
C-J4'R 5' ,  .  0 2 3 1 2 2 1 . 5 7 9 4 0 . 3 9 1 1 1 0 . 3 0 6 2 - 0 . 2 3 9 0 0 . 4 6 5 3 

C- ^ t a i .  -)  2 3 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA*> 

c 
V. 3 7 5 S 0 . 3 0 1 i  1 0 . 3 0 6 2 - ( - . 2 3 9 0 0 . 4 6 5 8 

C «' Tí . l  .  3 7 n 3 2 2 .  .  54 3 3 0 . 5 5 7 4 1 0 . 3 7 4 0 - 0 . 4 5 1 5 - 0 . 5 4 3 0 
7: ^4 2 * ** 3 u . C0 7 3 0 .

c
' 9 ]  -,  7 0 . 0 0 5 2 - 0 . 5 S 0 9 4 . 4 2 8 5 

f  '•*'+T - ; i  .  o 3 * 5 2 0 . 5 6 5 7 0 . 4 S7 5 1 0 . 4 1 4 9 - 0 . 0 4 4 1 - 0 . 4 9 3 5 
CM4 T 0 1 . 0 7 3 6 2 - J 

£. ú . 8 u 9 7 0 . 4 9 - 0 1 1 0 . 2 3 2 5 - 0 . 7 0 3 3 - 0 . 0 4 6 5 
f . " 4 T 0 1 .  7, 7 3 7 2 2 0 .  3 79 6 0 . 3 5 1 1 1 0 . 3 0 6 2 - 0 . 3 3 9 0 C- . 4Í  5 S 
C' - ' 4T' 01. n 7 3 3 í •? 0 . 3 6 7 3 0 . 4 7 S 1 1 0 . 3 7 3 1 - 0 . 2 1 4 1 -  0 . 2 0 6 6 
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Tabela 28 - Resultados da classificação 

Grupo es t i m a d o 
Grupo r e a l Número de casos 

1 2 . 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 249 
89 

35,7% 

144 

57,8% 

16 

6,4% 

2 2208 
421 

19 , 1 % 

1650 

74,7% 

137 

6,2% 

3 7 
0 

0% 

5 

71,4% 

2 

28,6% 

Com esse r e s u l t a d o v e r i f i c o u - s e que e x i s t e m pessoas 

de um grupo que se comportam como p e r t e n c e n t e s a o u t r o g r u -

po. 

Para essa aplicação o número t o t a l de casos c o r r e t a -

mente c l a s s i f i c a d o s f o i de 70,66%. 

3.4.2 - Aplicação 2 

O o b j e t i v o dessa aplicação ê, p a r a as pessoas com a t i 

v i d a d e t r a b a l h o no s e t o r secundário e u t i l i z a n d o - s e as mes 

mas variáveis da aplicação 3.4.1, f a z e r uma Análise D i s c r i -

m i n a n t e p a r a v e r i f i c a r se o nível de ren d a é um f a t o r da 

distinção s i g n i f i c a t i v a dos gr u p o s . 

Nesse caso, c o n s i d e r o u - s e q u a t r o níveis de r e n d a , em 

v a l o r e s de 1978, e os grupos f i c a r a m constituídos p o r : 

Grupo 1 - NR 1: Renda < 1111 

Grupo 2 - NR 2: 1111 < Renda < 2222 
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Grupo 3 - NR 3: 2222 < Renda < 3333 

Grupo 4 - NR4: Renda > 3333 

onde NR^, NR 2, NR^ e NR^ são os níveis de renda de 1 a 4, 

r e s p e c t i v a m e n t e . 

O numero de casos em cada grupo é mostrado na Tabela 

29. 

Tabela 29 - Número de casos p o r grupo 

Nível de renda Número de casos 

1 26 

2 69 

3 48 

4 97 

TOTAL 240 

Conforme mostrado na Tabela 29, não há grandes d i f e -

renças nos tamanhos dos g r u p o s , t o r n a n d o - s e , p r a t i c a m e n t e , 

impossível a v a l i a r - s e i n i c i a l m e n t e , se os grupos podem, ou 

não, s e r r e p r e s e n t a t i v o s do comportamento das pessoas de ca 

da nível de renda. 

As informações a c e r c a do critério nível de renda co 

mo f a t o r da distinção dos grupos são dadas na Tabela 

30. 

Tabela 30 - Lambda de W i l k s e F e q U i V a i e n t e * 

| Graus de Liberdade Significância 

Lambda W i l k s 0,8018216 
F e q u i v a l e n t e 2,191764 24 e 664,8 0,0009 
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A c o l u n a r e f e r e n t e ã significância i n d i c a que F e q u i -

v a l e n t e ê maior do que q u a l q u e r v a l o r de F com 24 e 664,8 

graus de l i b e r d a d e a um nível de significância maior do que 

0.0009%. P o r t a n t o , como se está usando um nível de s i g n i f i -

cância de 5%, concluí-se que o f a t o r nível de renda d i s 

t i n g u e , s i g n i f i c a t i v a m e n t e , os gr u p o s . 

A t a b e l a 31 mostra os v a l o r e s de F e as significâncias 

e n t r e pares de grupos. 

Tabela 31 - V a l o r e s de F, p a r a 8 e 229 graus de l i b e r -

dade, e significância p a r a os pares de 

grupos. 

Grupo 1 2 3 

2 1.6331 

0.1164 

3 1.5783 0.90482 

0.1322 0.5132 

4 2.0147 4.0744 2.0749 

0.0457 0.0001 0.0392 

Baseando-se na t a b e l a 3 1 , v e r i f i c a - s e que o grupo 4 

d i f e r e dos demais grupos a 5% de nível de significância. Po 

rém, pa r a esse nível de significância, os o u t r o s pares de 

grupos não apresentam diferenças s i g n i f i c a n t e s . Esse f a t o 

p o d e r i a s e r usado p a r a se t e n t a r r e d e f i n i r os g r u p o s , juntan 

do-se aqueles com diferenças "menos s i g n i f i c a n t e s . Por exem-

p l o , p o d e r i a se j u n t a r os grupos 2 e 3 dessa aplicação e f a 

zer Análise D i s c r i m i n a n t e com os grupos 1 , (2+3) e 4, i s t o 
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é, com três grupos. 

As variáveis discriminatórias são mostrada na t a b e l a 

32. 

Tabela 32 - Variáveis discriminatórias 

Variável Modo I n t e r v a l o 

X l 
ônibus 19 

X 3 
Ônibus 39 

X 6 
C a r r o - M o t o r i s t a 19 

X 7 
C a r r o - M o t o r i s t a 29 

X 1 2 
Carro-A comp anh an t e 29 

X 2 1 
Pé+Bicicleta 19 

X 2 2 
Pé+Bicicleta 29 

X 2 7 
Duração 29 

A t a b e l a 32 m o s t r a que as variáveis que d i s c r i m i n a m 

o comportamento dos indivíduos, segundo o nível de re n d a , 

são os modos de t r a n s p o r t e , e x c e t o t a x i , usados, p r i n c i p a l -

mente, no período e n t r e 5 e 9hs, bem como a duração da a t i -

v i d a d e no 29 i n t e r v a l o . Esse r e s u l t a d o é c o e r e n t e , p o i s ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ê 

de se supor que o modo de t r a n s p o r t e u t i l i z a d o p e l a s pes-

soas ocupadas no secundário, em Campina Grande, s e j a um i n 

d i c a d o r do nível de renda dessas pessoas. 

A t a b e l a 33 f o r n e c e os c o e f i c i e n t e s das funções dis_ 

c r i r a i n a n t e s . 
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Tabela 33 - C o e f i c i e n t e s , na forma p a d r o n i z a d a , 

funções d i s c r i m i n a n t e s . 

Variáveis Função 1 Função 2 Função 3 

X l 
0.14008 0. 37929 0.83615 

X 3 
0.38398 0.08126 0.14618 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X 6 
0.30927 0.11965 0.14654 

X 7 
0.37472 0.27236 0.25502 

X 1 2 
0.41472 0.05356 0.28903 

X 2 1 
0.50813 0.58468 0.04371 

X 2 2 
0.15318 1.02007 0.38854 

X 2 7 
0.26781 0.96556 0.24579 

Então, a função d i s c r i m i n a n t e 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ê dada p o r : 

D = - 0,14008X^0,38398X3+...+0,26781X27 (48) 

A: t a b e l a . 34 mostra a classificação Bayesiana p a r a 

uma p a r t e das observações. 

Os r e s u l t a d o s dessa classificação são mostrados na 

Tabela 35. 
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Tabela 34 - Classificação das observações 

Segunda maior zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N9 do Grupo Maior probabilidade Probabilidade Escores Discriminantes 
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Tabela 35 - Resultado da classificação 

Grupo 

Real 

Número de 

Casos 

Grupo estimado Grupo 

Real 

Número de 

Casos 1 2 3 4 

1 26 21 2 2 .1 

80. 8% 7.7% 7.7% 3.8% 

2 69 39 22 7 1 

56.5% 31.9% zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAX 0 , 1 % 1.4% 

3 48 20 12 11 5 

41.7% 25.0% 22.9% 10.4% 

4 97 53 10 5 26 

54.6% 10. 3% 8.2% 26.8% 

A t a b e l a 35 mostra que a , m a i o r i a das observações dos 

grupos 2, 3 e 4 estão alocadas inadequadamente. Daí a p o r -

centagem dos casos c o r r e t a m e n t e c l a s s i f i c a d o s t e r s i d o 

33,33%, i s t o ê, m u i t o b a i x a . 

P o r t a n t o , em situações semelhantes a essa recomenda-se 

r e a l i z a r uma Análise D i s c r i m i n a n t e p a r a uma nova definição 

dos g r u p o s , através da junção daqueles grupos que apresentem 

diferenças menos s i g n i f i c a n t e s , quando t e s t a d o s d o i s a dois. 
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CO N CLU SÕ ES E SU GESTÕ ES PARA P E S Q U I S A S FU TU RAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.1 - Conclusões 

As conclusões t i r a d a s com o d e s e n v o l v i m e n t o deste t r a 

b a l h o podem s e r enumeradas por: 

1 - 0 conhecimento das abordagens matemáticas das técnicas 

estatísticas m u l t i v a r i a d a s , usadas n e s t e t r a b a l h o , p r o 

p i c i a um mais rápido entendimento das aplicações prãti 

cas de cada técnica. No e n t a n t o , o a n a l i s t a de t r a n s p o r 

t e s não ' deve s u p e r e s t i m a r o enfoque matemático em d e t r i _ 

mento das relações lógicas aparentes de cada caso. De-

ve , i s t o s i m , t i r a r p r o v e i t o do seu entendimento teóri-

co, acerca da técnica usada, p a r a f a c i l i t a r a análise dos 

r e s u l t a d o s e a elaboração de conclusões mais d e t a l h a d a s . 

2 - No t o c a n t e ao emprego da Análise de Regressão LinearMÚ1_ 

t i p l a em estudos de demanda de viagens, comprova-se que 

2 

o processo comumente usado, maior R e menor Se, p a r a a 

e s c o l h a de uma equação de regressão l i n e a r múltipla co-

mo modelo de previsão,não é s u f i c i e n t e . Deve-se, além 

d i s s o , a n a l i s a r a q u a l i d a d e da equação com base nas r e 

lações l i n e a r e s e n t r e as variáveis mostradas na m a t r i z 
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de correlação, na coerência quanto â magnitude e sinal 

dos c o e f i c i e n t e s de regressão, no sentido lógico da 

equação, como um todo, e nos t e s t e s estatísticos tanto 

para a equação como para os c o e f i c i e n t e s de regressão. 

A decisão sobre que equação usar como modelo de previsão, f i -

ca a critério do a n a l i s t a . 

O emprego de técnicas estatísticas m u l t i v a r i a d a s , como 

a Análise F a t o r i a l e a Análise Discriminante em análi-

se de t r a n s p o r t e s , proporcionam um a l t o grau de detalha 

mento na análise dos r e s u l t a d o s , v i s t o que, permitem, 

por exemplo, i d e n t i f i c a r indivíduos de comportamento se 

melhantes, em relação aos t r a n s p o r t e s , e agrupá-los se 

gundo um comportamento padrão. Assim, é mais confiável 

t i r a r conclusões acerca, de grupos, construídos a p a r t i r 

de indivíduos de comportamentos semelhantes, do que se 

t i r a r conclusões a r e s p e i t o de cada indivíduo, p a r t i n d o -

se de grupos não homogêneos, como ê f e i t o nos modelos agre 

gados que considera a média da zona como r e p r e s e n t a t i v a 

do comportamento de todos os indivíduos da zona. Portan 

t o , os modelos comportamentais ou desagregados para a 

análise de trans p o r t e s abordam a complexidade do proces_ 

so de viagem, p o i s , a análise das viagens de um i n d i -

víduo é f e i t a em termos de uma série de variáveis, r e -

pre s e n t a t i v a s do comportamento desse indivíduo/ e não de 

uma só variável como se faz t r a d i c i o n a l m e n t e . Além d i s 

so, permite i n c o r p o r a r as variâncias da amostra p r o d u z i -

das por f a t o r e s s o c i a i s ou l o c a c i o n a i s da unidade . de 

agregação considerada. 
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4.2 - Sugestões para pesquisas f u t u r a s 

1 - C o n s t r u i r um modelo comportamental de geração- repartição 

modal i n t e g r a d o , para Campina Grande. 

2 - U t i l i z a r a Análise F a t o r i a l e/ou Análise D i s c r i m i n a n t e 

p a r a a n a l i s a r os p e r f i s de a t i v i d a d e das pessoas r e s i -

dentes em Campina Grande. 

3 - C o n s t r u i r e a v a l i a r modelos de e s c o l h a modal baseados na 

Análise de Regressão L i n e a r Múltipla, na Análise D i s c r i _ 

minante e na abordagem M u l t i n o m i a l L o g i t . 
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