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METoDOS ESTATISTICOS MULTIVARIADOS
APLICADOS A ANALISE DE TRANSPORTES

Di1sserTaGAo DE MESTRADO
POR

WALTER SanTta Cruz

RESUMQ

Este trabalho tem como objetivo verificar a aplicabi-
lidade das técnicas estatisticas multivariadas, Analise de
Regressac Linear Maltipla, An&8lise Fatorial e Andlise  Dis

criminante em estudos de analise de transportes.

Sao mostrados os enfogues matematicos para cada  uma
dessas. técnicas, e realizadas aplicagoes e discussdes dos

resultados em diversos problemas da andlise de tranSportes.'



MuLTivARIATE StaTIsTICAL METHODS

APpLIED TO TRANSPORTATION ANALYSIS

M.Sc, DiSSERTATION
BY

WaLter Santa Cruz

ABSTRACT

The objective of this work is to verify the applicabi
lity of the multivariate statistical techniques as Multiple
Linear Regression Analysis, Factor Analysis and Discriminant

Analysis in studies of transportation analysis,

It has been showed the mathematical approaches for
each of these techniques as well as applications and dis
cussions of the results for several problems of transportaticn

analysis.
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CAPITULO I

INTRODUCGCADO

1.1 - Consideracoes Gerais

Na década de 50, o déficit da ferrovia brasileira e a
criacao da inddstria automobilistica, no Brasil, com pers
pectivas.de désenvolvimento a curto prazo, contribuiram ég
ra o pais relegar a_segundo planq o sistema ferroviario e
voltar a aténgéo para a construgéo de uma infra-estrutura
viaria capéz de absorver o trafego de veiculos automotores e
permitir condigoes de fluxos; aceitdveis pelos usudrios.

Com isso, todos o0s esforgos se concentraram nas capa
cidades das rodovias e o planejamento dos transportes tinha,
como um dos objetivos fundamentais, a determinagac da deman
da atual de trafego, nas rodovias mais importantes, e © céi
culo de coeficientes gque permitissem estimar o trafego futu
ro. O gue se procurava, na realidade, era identificar o wvo
lume de trafego por automovel e, assim, toda estimativa fu

tura era para prover as rodovias de condi¢oes adequadas ao

uso do transporte individual.

1.2 - Apresentacao do Problema

No Brasil, as cidades de medio e pequenoc portes, ge-
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ralmente, carecem de um planejamento sistémico dos transpor
tes. Ora os estudos realizados nao sao implantados devido a
limitagBes de recursos, dos mais variados tipos, ora a defi
ciéncia na obtengdo dos dados ou o uso de modelos inadequa-
dos produz resultados imprecisos.

No gue concerne a parte de modelagem, tem—se, na fase
de geracao de viagens, os modelos a base do cdlculo da cor-
relagao linear como os mais usados para explicar as viagens
geradas pelas zonas de trafego. Considera-se determinéks va
ridveis, em geral, agregadas a nivel de zona, como explica-
tivas das ocorréncias de viagens zonais e busca-se, através
do meétodo dos minimos guadrados, uma equagao de regressao li
near mizltipla gue associe as viagens geradas as varidveis
do problema.

Encontrada a eguagcdo de regressdo linear miltipla, o
passo seguinte €& decidir se essa equagao se presta para es-—
timar a demanda futura de viagens. Essa decisao deve ser to
mada com base na analise do coeficiente de determinagac mil
tipla, no erro padrao de estimativa e na significdncia esta
tistica dos coeficientes de regressao parcial. £ comum, no
entanto, decidir-se sobre a qualidade de uma equagac de re
gressao linear miltipla baseando-se, apenas, no valor do coe
ficiente de determinacaoc multipla. Isso deve ser evitado,
pois, pode conduzir a erros.

Kassoff & Deutschman 2 estudam a alteracao sofrida por
uma equagéo de regressao linear proﬁeniente de dois aspectos
das variaveis observadas: o primeiro, utiliza os valores to

tais das varidveis, para o nivel de agregagao considerado; o
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segundo, utiliza os valores relativos das variéveis? isto
e, os valores da razéo entre os totais agregados de cada va
riével:e-o total'agre§ado de uma varidvel especifica. Eles

- mostram que as equagoes com as variaveis dadas por seus va
loreé-totais agregados sao, apesar de possuirem o coeficien
te de ﬁeterﬁinagéo miGltipla maior do gque o das equégaes com
as variaveis dadas por seus valores relativos, qualitativa-
mente, inferiores a estes ultimos tipos de equacgdes. Isso
_éomproﬁa_que se pode incorrer em erro quando se julga uma
equag&o de regressao linear multipla com base, somente, no
seu coeficiente de determinacao.

‘Se a equagao de regressac linear obtida possui um coe
ficiente de determinagac miltipla proximo da unidade, um pe
quend erro_padréo de estimativa eros coeficientes de regres
sao parcial, estatisticamente significantes a um nivel de
significancia estabelecido, adota~se essa equacgao como'equg
ééo de previsao de viagens.

be posse da equagao para previsao de viagens, as via
gens no ano meta sao calculadas, simplesmente, atribuindo-se
as varidveis independentes os seus respectivos valores futu
ros.Em assim procedendo, admite-se a hipdtese de gue os coe
ficientes da eguagao sac imutaveis, com © tempo, O gue nao

parece razoavel. Em outras palavras, significaria dizer que,

dispondo dos valores reais das variaveis dependente e inde
pendentes, no ano meta, e calculando-se uma nova equagéo de
regressac linear miltipla, essa equagao nao diferiria, subs
tancialmente, da obtida no ano base. A inalteragac dos coe-

. . ficientes de regressao parcial, para o anc meta, mostra a

—
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insensibilidade, &s mudangas gque possam ocorrer em uma area
de estudc, dos modelos de regresséo'linear para previsao de
viagens.

Por outro lado, reportando-se novamente ao trabalhé
de Kassoff & Deutschman 2, eles alertam para um outro tipo
‘de problema: o da escolha das variaveis.

NZo basta que as vari3veis envolvidas numa equagio de
regressac linear miltipla satisfagam as premissas basicas da
técnica da regressdo linear. E necessirio que haja uma relac3do
de causa-efeito entre cada variavel independente e a variavel
dependente. Torna-se evidente, pois, que a escolha das varia
veis, para explicar um dado fendmeno, & fundamental.

'Na@o somente a escolha das variawis, mas também, o ni-
vel de agregagac em que elas se encontram, isto.&, se os va
lores.das variiveis s3o obtidos a nivel de zona, domicilio, etc.,

~afeta a gqualidade de uma equaca de regressao linearmultipla.

/7McCarthy 7 mostra que, a medida que o nivel de agrega
¢ao das variaveis diminui, a Qﬁalidade de uma equagao de re
gressao linear aumenta, porque a parcela correspondente a
variancia interna de cada variavel vai se tornando menor e,
consequentemente, maior € a contribui¢ac da variancia, en-
tre as variaveis, para a variancia total dos dados. Sabe-se
gue a variancia total de um conjunto & igual a variancia in
terna de cada elemento somada com a variancia existente en-~
tre os elementos?

Portanto, pode-se guestionar o uso da Analise de Re-~

gressao Lineér Miltipla em estudos de demanda de transportes

. .porque as variaveis observadas sao, geralmente, agregadas a



nivel de zona de trafego e com os seus valores representan—
do os totais agregados aguele nivel de agregacao.

Em un processo de planejamento dos transportes, aﬁ@ng
to das fases de geracao, distribuicao, divisao modal e alo-
cagéd de viagens, em que a primeira fase fornece os modelcs
de regressao linear para a previsaoc de viagens, & de se espe
rar que os resultados cbtidos carecam de precisac. A geracao
de viagens fornece os dados de entrada para os modelos, nor
malmente, usados na fase de distribuigao, e esta, por sua
vez, tem seus resultados como elementos de entrada nos mode
los das fases posteriores. Assim, as falhas na geragao de
viagens se ampliam nas fases subseqglientes.

Entao, necessario se faz o estudo e aplicagao de téc
nicas estatisticas mais refinadas a estudos de andlise de
transportes.

Além da Analise de Regressao Linear MGltipla, utiliza
se, neste trabalho, as técnicas multivariadas Analise Fato
rial e Analise Discriminante. Estas duas Gltimas técnicas,
quando comparadas com a primeira, apresentam vantagens, a

saber:

- Abordam a complexidade do processo de viagem.

- Incorporam a variancia produzida, tanto por fatores
sociais {internos & zona), como por fatores locacio
nais (entre as zonas).

- Representam a viagem de um individuo nao em termos
de uma variavel isoclada (analise univariada), mas
de uma série de variaveis ({(analise multivariada) re

presentativas do comportamento do individuo.
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- Permitem uma anadlise mais aprofundada do fendmeno
dos transportes, em vista de analisar os fatores-cau
sas da diferenca de comportamento do individuo, em

relagao aos transportes.
1.3 - OCbjetivos
Os objetivos desse trabalho s3o:

1 -~ Apresentar as teécnicas éstatisticas multivariadas, Ana-
lise de Regressac Linear Mialtipla, Analise Fatorial e
Analise Discriminante, com os seus respectivos desenvol
vimentos matematicos. Essa abordagem matematica objeti-
va dat.uma visdo dos méﬁodos utilizados e permite uma
me lhor compreensac de cada método. Nao se pretende, nes
ﬁe trabalho, esgotar a formula¢cac matemdtica dos méto-
dos tratados. O tratamento matemitico formal pode  ser
visto na literatura especializada, citada na bibliog:a—

fia.

2 - Propiciar uma visao critica do uso da Analise de Regres

sao Linear Maltipla em estudos de demanda de viagens.

3 - Aplicar as técnicas estatisticas multivariadas, Analise
" Fatorial e An3lise Discriminante, a estudos de analise
de transportes. Esse constitui o principal objetivo des

se trabalho.



CAPITULO 11

AS TECNICAS ESTATISTICAS MULTIVARIADAS!
ANALISE DE REGRESSAC LINEAR MULTIPLA,
ANALISE FATORIAL E ANALISE DISCRIMINANTE

2.1 - Introdugac

Analise Multivariada compreende um conjunto de proce-
dimentos estatisticos, dentre estes a Anilise de _Regressdo
Linear Miltipla, Analise Fatorial e Andlise Discriminante,
que consistem em analisar propriedades distintas, observadas
simultaneamente, acerca de cada elemento de uma amostra ou
de uma populagao.

Este capitulo trata do desenvolvimento matemdtico das
técnicas estatisticas multivariadas, Andlise de Regressao Li
near Miltipla, Andlise Fatorial e Analise Discriminante.

Na segao referente as consideracgoes iniciais scbre cada
técnica, da-se uma visao geral da técnica apresentada. Em
seguida, apresenta-se o enfogue matemdtico e 0s testes esta

tisticos, quando houver, para cada técnica.
2.2 - Analise de Regressao Linear Miltipla

2.2.1 - Consideragoes iniciais sobre a Andlise de Re

gressao Linear Multipla.
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Oé estudos de demanda para o planejamento dos trans~.
portes sao, usualmente, baseados em modelos compostos de
quatro etapas principais, a saber: geragao, disfribuigﬁé,
divisao modal e alocagao de viagens.

| Tem~se, na fase de geragéo de viagens, os modelos a
base do célcﬁlo da correlagao linear como os mais usados pa
ra explicar as viagens geradas pelas zonas de trafego. Consi
dera-se determinadas variaveis, em geral, agregadas a nivel
de zona, como explicativas das ocorréncias de viagens zo-
nais e busca-se, atraves do metodo dos minimos quadrados , uma
equagao de regresséo linear miltipla que associe as viagens
geradas ds variaveis do problema.

Assim, 0 que se obtem & uma tentativa de descrigao das
viagens atuais por uma expressac do tipo Yqﬂblgf%2%a+...+
prp onde, Y & a variavel dependente que representa © nume-
ro de viagens atuais, a & a parcela de Y nao explicada pela
equagac de regressao, b, & o i-ésimo coeficiente de regres-

sao parcial e X3 € a i-€sima varidvel explicatica ou indepen

S P

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

= a + + b, foun i icd
Se Y a blxl QQXZ + bpxp possui um coeficien
te de determinacao, Rz, proximo da unidade, um pegueno erro

padrao de estimativa, S_,, e os coeficientes de regressao par

el
cial, bi’ estatisticamente significantes, a um nivel de sig
nificdncia estabelecido, adota-se essa equagao como equagéo
de previsao de viagens e, dessa forma, as viagens no ano me
ta sao calculadas, pela equagac de regressao, simplesmente,

atribuindo-se as variaveis independentes o0s seus respectivos

valores futuros.



Aséim, os coeficientes de regressac parcial sao supos
tamente imutaveis, com o tempo, o que equivale a se supor
nao haver modificacgoes no comportamento espacial da popula-
géo, no ano meta, gué possa alterar os coeficientes de re
gressao. |

Anidlise de.RegrQSSéo Linear Multipla, também, temapli
cacoes em outras fases do planejamento dos transportes, .cg

mo na divisao modal, na calibragao do modelo gravitacional,

etc,

2.2.2 - Enfoque Matemitico da Andlise de Regressao Li

near Miltipla.

Analise de regressao linear mdltipla & uma técnica es
tatistica cujo principal objetivo & analisar a relagao en-
tre uma varidvel e um conjunto de varidveis. A primeira &

chamada varidvel dependente e as Gltimas, independentes.

Uma equagac de regressao linear miltipla é uma expres

sao da forma:

4

Xen = B Py Ky T RpEpp et By X nep
k=1,2 ,--_;m
onde: m = nimero de observagbes de cada variavel

n = nimero total de variaveis
X = valor estimado de cada observagac da varid-

vel dependente Xn.

Xy = k-8sima observagdo da varidvel independente
X, 1i=131,2 ..., n-1l..
i
b_ = constante nao explicada pelas varidveis inde
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pendentes Xi'
bi = coeficiente de regressao parcial da varia -

vel independente Xi'

“Utilizando—Se o meétodo dos minimos quadrados, procura
se encontrar o conjunto de valores b ’ bn__l tal que
a soma dos quadradds dos desvios de X em relagao ac valor
estimado de X (Rn) seja minima. Em outras palavras, quer-se

achar o Min Z(an - Rkn)Z'

m
. _ _ 2

Seja & = kil(xkn an)

0 valor de S serad minimo quando as derivadas parciais

L7 bn-—l forem nulas. Essas expressoes

derivadas e arrumadas, convenientemente, fornecem o seguin-

de S em relagac a b

te sistema de eguagoes.

- 4 _
Py SO By By Tt Ppoy Fyn-1 T Fam

|

; + +.. .t =

by sp,, + b, S0, b, P, . sp, (1)
e

%

e e Lt A A S L A8 £t . P . S S . o B Yo B T . ot i o . o o o 2 o Y Y . e Y T o e

5

i +'D. =

by 8Pt Py SRyttt B S0 TP

~

m = 12
onde: SQi = kil (in - xi) = soma dos quadrados dos

desvios de cada variavel independente X, em re-

lagdo 3 sua média X, .
i
m
SP.,. = 1T
1) k=1

tos cruzados entre as variaveis Xi e xj

(X, .y = Xi)(ij -~ Xj) = soma dos produ

A resolucac do sistema de equagoes (1) conduz aos va-
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lores de bl' bz,..., n-1"

0 valor de b & dado por:

bO = Xn - blxl - ..—bn_1 n-1
‘m
gl ki
sendo X, = ————— , i =1, 2, 3,..., n -

O sistema (1) em termos matriciais, torna-se:

S0, SRy, ... 8P, ) by S
P,y 80 , .. SP, o b, sp,
Pr-110-127 VB Fh-1
50. b = SP_

b =80 T, sp

onde: b = Vétor coluna (n-1 x 1) dos coeficiente par-
ciails de regressac
80 = matriz fn-l X n-1) da soma dos quadrados e
produtos cruzados |
SP_ = vetor coluna (n-1 x 1) da soma dos produtos
cruzados entre cada variavel independente e

a variavel dependente.

Transformando-se as variaveis X, nos seus valores pa-.
dronizados, Zi, i=1, 2,...n, a equacac de regressao linear

maltipla torna-se:
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2. = 2. .+ ...+
kn = B1 Zx1 t OBy ) 51 % n-1
sendo:
X i - X
i i
S ri =1, 2000
X,
i
gxi = desvio padrac da variavel X, -

A funcao a ser minimizada passa a ser:

m 2

-Sl = kil(zkn - an)

berivando-se parcialmente S, em relacdo a Bl' Bz,...,

1
B 1 e igualando essas derivadas a zero, obtem-se um siste-
ma de (n-1) eguagoes normais com (n-1) incognitas. Estas

equagoes normais sao da forma

+ i Al : = i
By * Iy, Byt 3B T Ty on-1 %1 T fin
+ +-.n+ =
< Top By ¥ By T,y By 9 n-1 %17 Tip (2)
S =
Yoy 1B f Tha 2Bt T 3B B1" T n-1n
onde: Liy= coeficiente de correlagao entre as varia-
veis 7, e 7.
1 1
Bi = coeficiente de regressao padronizado da
variavel Zi, i=1,2,..., n-1
Y11 Ti2 c T1op-1 i In
t
r r e-- ¥ |
21 22 2 n-1 i r2 n
Seja R = e et e e e o 4o -
' r { o
n~11"n-12""" "n-1n-1 h r
______________________________ de___.nzin
§
- & t r-.
Tn1 ;n2 nn-1 l - nin
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dividida em blocos

11 12 1In-1 Tin
. o . - . : Iy
Sejam Rll = . . . . , Rl2 =
Th=11 rn—12 0 Thel n-1 \fn-1n
Ryy = (s Toreens nn-1 € Ry, =71, - Entac
Ri1 o Ryg
R = ' e o sistema de equagoes  (2)
Ry Bap |

pode ser escrito como

R11 . B = Rl2
_ gl
B = Rll . R12
onde:

B = vetor coluna (n-1 xl)dos coeficientes de re

gressao padronizados

-1 . _ :

Rll = inversa da matriz de c¢orrelagao entre as va
riiveis independentes.,

R12 = vetor coluna {n-l1lxl) dos coeficientes de .

correlagao entre cada variavel independente

e a variavel dependente.

Pode se obter os coeficientes de regressac nao padro-

nizados b,, b

1' 2,-..'-, n"""]_

~sao padronizados, calculando-se

b a partir'dos coeficientes de regres

b = AB



onde:
b = vetor coluna (n-1 ¥ 1) dos coeficientes de regres
530 nao padronizados
A = matriz diagonal em que
% - o
a;; = Euﬂ ,i=1,2,..., n-1, Xn & o desvio pa
Xi
drao da varidvel dependente X, e OXi &€ o desvio
padrac da variavel independente Xi' As variaveils
Xj' j=1,... n nao estac na forma padronizada.

B = vetor coluna (n-1x1) dos coeficientes de regres -

sao padronizados.

O valor de b, é dado por:

- t
onde:
in = média aritmética da variavel dependente
bt = yvetor transposto de b
M = vetor coluna (n-1% 1) das médias das varidveis in
dependentes.

'2.2.3 - Interpretagaoc dos coeficientes de regressio e
da parte constante de uma equagac de regressao
linear m@ltipla

Os coeficientes de regressaoc parcial bi, assoclados a

cada variavel independente X3, i =1, 2,..., n-1, represen-

tam a variagao ocorrida no valor observado da variavel de

- pendente Xn guando a variavel Xi varia de uma unidade, des



de que as demais varidveis independentes pecrmanegam constan.
tes.

Para-a.obtengaé‘d§s coeficientes de reqresééo padroni
'zados, transforma-se as variaveis Xj nas variaveis Zj, ji=1,
-2,..;, n, com média zero e desvio padraoc igual a 1. Isso
‘elimina 0 efeito das dimensces diferenciadas entre as varia
veis Xj e propicia uma analise mais realista da contripui
cao de cada variével independente para o valor estimado .da
variavel dependente.

Nesse cas¢, o coeficiente de regressac na forma padr9 
nizada Bi indica a variacao sofrida_por Xn, guando ocorre"
uma variagio de um desvio padrdoc na variavel independente
X, mantenéo-se constante as outras varidveis independentes.
Isso poséibiiita'a idéﬁtificaggd daquelas variaveis indepen
dentes que mais contribuem para a variacao da variavel depen
dente. |

A parte constante de uma equacao de regressao linear.
mhltipla reflete a incapacidade das variaveils independentes
para explicar a varidvel dependente. |

Para se ter idéia da influéncia da magnitude da cons
tante na gualidade de uma equagao de regressao linear,gﬁrq£
mente, compara-se O seu valor com a médié da variével depen
dente. Em termos praticos, pode-se considerar que a constan
lée tem um valor_razoével guando a porcentagem_qﬁé ela repre

senta da média da variavel dependente for inferior a 20%,

2.2.4 - Analise da qualidade de uma eguagao de regres

sao linear miltipla,




le

Obtida a equagao de regressao linear multipla, ikn =
bg + by Xxp +...+ b, X -1+ @ etapa seguinte & analisar a
sua validade, como modelo para previsac de viagens.

Uma equagaoc de regressao linear miiltipla pode ser ava

liada através dos seguintes critérios:

- Andlise numérica da equacgao;
- Analise gualitativa da equacgao;

- Testes estatisticos.
2.2.4.1 - Analise numérica da eguagao

A analise numérica de uma equagac de regressao linear
maltipla & feita, normalmente, com base na andlise de dois
parametros: o erro padrao de estimativa e o coeficiente de

i
determinagao.

0 errc padrac de estimativa 5S¢ e o coeficiente de de

. ~ 2 .
terminacao R~ , podem ser calculados, respectivamente, por:

N - 2
2oy T )
Se = i=1
N-K-=-1
Noe o2
L (Xjp — Xp)
2 i = '
R = 1N1
T 42
IRy T X))
i=1 :
onde:
X;, = i-ésima observagao da variavel dependente X
iin': i-ésima estimativa da varidvel dependente Xh
En = média aritmética da variavel dependente X,

N = numero de observagdes
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K = nimero de variaveis independentes

, e 2 -
Em termos matriciais R e dado por:

2 t t '
R™ = B. Ry sendo B~ o vetor transposto de B.

Quanto mais proximas forem as observacgdes da.variével
dependente dos seus valores estimados, menores serac os des
vios ou residuos entré esses valores e, consequentemente, me
nor sera o valor de S, e mais proximo de 1 & o valor de_Rz.

0 valor de R% expressc em porcentagem, indica a quaﬁ—
tidade da variancia da variavel depéndénte explicada pelas
variaveis independentes.

Em uma equagao de regressao, a soma dos quadrados dos
desvios dasrobSeréagaes da variavel dependente X ém rela
¢ao a sua media, ﬁn , & igual a soma dos quadrados dos des=
vios dos valores estimados da variavel dependente, %n' em
relagac a media in’ mais a soma dos quadrados‘dos desvios
das observagoes da varidvel dependente, em relagdo aos valo

res estimados, Xy

Em termos matematicos,:

N _ o N o N .,
. in n ) in n . in in
121_ i=Y i=1
ou
S5%n = 55Xn * SSresiduo

55 Ss - 88 - . _

X X

R2 = 35 = n - ;e31duo , © que permite ver o in
- Xn Xn .

A 2 -
tervalo de variagao de R”. Quando o residuo & uma parcela



substancial de_San, SSXn - 88 tende para zerc e Rz,

residuo

também. Se 8S

€, a 21 >nte, i
resfduc © proximadamente, igual a zero,

2 .
SSXn - 88 = 85y, € R e igual a 1. Portanto,

res{duo

0 < R2 s 1.

O coeficiente de correlacdo miltipla R = VR? pode ser
visualizado como o coeficiente de correlagao simples r en
tre Xn e Xn’ porgue Xn pode ser considerada como uma varia-
vel independente construida a partir da equacao de regres

—~ 2
sac .
Uma boa equagao de regressio deve ter o menor valor

possivel para S, e um valor de R? proximoe da unidade,
2.2.4.2 - Anilise qualitativa da equacio.

A gualidade de uma equacao de regressao linear esta,
intimamente, ligada a qualidade das varidveis independentes.
sg as variaveis independ@nﬁes”possuem uma relagac l1légica de
causa-efeito com a variavel dependente, a equagao obtida
passa a ter um sentido 1logico definido e, dessa forma, pode—
se analisar os coeficientes de regressaoc guanto a sua coe-
rencia, em termos de magnitude e sinal.

E de se esperar que uma eguagao de regressao  linear
construida . sem uma relacdo linear bem definida entre cada
variavel independente e a dependente naco produza bons resul
tados. |

Um outrc aspecto importante, & que entre as variaveis

independentes ndo deve haver relagac linear. Caso contra-

~rio, haverad o aparecimento de multicolinearidade entre as
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variaveis independentes, e isso pode implicar em distorc¢ao
na magnitude e no sinal dos coeficientes de regressao, afe
- tando a interpretagao légica da eguagao.

Portanto, a analise gualitativa de uma equacao de re-

gressac linear deve abranger os seguintes pPassos:

- Analise das relagoes lineares entre as varidveis in
dependentes e entre cada variavel independente e a
dependente,

- Anadlise dos coeficientes de regressdo na tentativa
de detectar alguma incoeréncia, quanto aos seus va
lores e sinais. |

- Analise, do ponto de vista ldgico, da relagao | de
causa.e efeito entre cada‘variével independente e a
variavel dependente bem como andlise 1dgica da equa

- ¢ao como um todo.
2.2.4.3 - Testes estatisticos

Para a verificagao das gqualidades estatisticas de uma
equacao de regressao linear miltipla deve-se analisar do
ponto de vista estatistico o coeficiente de correlagac mul-
tipla e os coeficientes de regressao parcial.

Para o teste do coeficiente de correlacgao multipla,
adota-se a hipOtese nula de que o coeficiente de correlagao
€ nulo e testa-se essa hipStese contra a hipGtese alternati
va de que ele nao & nulo.

Computa-se, entao,

- % /K
Falculado =
calcu (1-R2) / (N-K-1)

e comparda—se esSse ValO_JC_"
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com o F de uma tabela de distribuigao F, para K e

critico’
(N-K-1) graus de liberdade, e .um nivel de significincia a.

Se rejeita-se a hipdtese nula -

Fealeulado Fcritico' -
e, em consequéncia, aceita-se a hipdtese alternativa, ao ni
vel de significlncia o. Esse teste para R & equivalente a
se testar a nulidade de todos os coeficientes de regressio
parcial., A rejeicao da hipdtese nﬁla assegura, apenas, gque
um ou alguns coeficientes de regress3o parcial, ﬁas nao ne-
cessariamente todos, sao diferentes de zero. Esse fato mos-
tra a_necessidade de se testar individualmente cada coefi-
ciente de regressao parcial. A hipétese nula, agora, € a de
que cada coafici@nte.de regressao ?arcial é nulo e a alter-
-;nativa & a de que cada um deles & diferente de zero.

Calcula-se F através da expressaoc

=ihcremehto de Fdevido i entrada da varidvel ind.Xj na eq./1
(1-R2)/(N—K—1y
para 1 e (N~K-l)graus de 1i-

Fcahnﬂa
S¢ Foalculado Fcritico’
berdade e um nivel de significancia a, rejeita-se a hipbte-
se nula referente aoc coeficiente de Xi. Nesse caso diz-se
gue esse coeficiente & estatisticaméﬁte significante ao ni
vel de significancia «. Em outras palavras, isto significa
gque a probabilidade de o coeficiente-analisadé ser nulo &
menor 4do que o.

Se FCélculado < Fcritico aceita-se a hipdtese nula e,
portanto, aquele coeficiente de régresséo parcial ndo & es-
tatiéticamente significante ao nivel de significancia a.

A questio gue se apresenta agora é a de considerar co

me valida ou nd3o uma equagao onde um ou varios coeficientes

R
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nao sao estatisticamente significantes.
Um critério geral a adotar € o de rejeitar toda equa

gaoc que tenha os coeficientes nac significantes. bsse crité

rio pode, no entanto, ocasioconalmente, contradizer o crité

rio da qualidade de uma equacgao baseado no valor de R2 e no

erro padrao de estimativa.

Pode ocorrer, por exemplo, uma situagao em Jue uma equa
cao de regressdo linear miltipla possua um coeficienté de
determinagao, aproximadamente, igual a 1, um pequeno erro
padréo'de estimativa, e, no entanto, um doé coeficientes de

regressao parcial, associado a uma variavel com uma parcela

de contribuigao, relativamente, pequena para a varidvel de

_pg@dente, naoc seja estatisticamente significante, ao nivel
dé significancia adotado. Nesse caso, deveria se construir
uma nova equagao excluindo aquela.variéVel nao importante e
refazer toda a analise sobre a gualidade dessa nova egua-
¢ao.

Em suma, o critério recomendado neste trabalho para
avaliar uma equagac de regressao linear maltipla como mode
lo de previsdo & que a equagido tenha um menor erro  padrao
de estimativa possivel, um coeficiente de determinagac prd

ximo de 1 e todos os coeficientes de regressaoc sejam esta-

tisticamente significantes ao nivel de significi@ncia adota

do.
2.3 - Analise Fatorial

2.3.1 - ConsideracOes iniciais sobre a Analise Fatorial.

Segundo Cooley 4, Analise Fatorial vem se tornando um
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Lexrmo genérico para uma variedade de procedimentos desenvol
vidos com a finalidade de analisar as interrelagées dentro
de um conjunto de variaveis.

‘A caracteristica mais importante da Andlise  Fatorial
¢ sua capacidade de_transformar o conjunto de dados em  um
outro conjunto menor de fatores gue, em gefql{ 3%9“§§Q””CO£
relacionados, entre si, e sao extrafidos do conjunto de varid
vels originais de tal forma que o primeiro fator explique a
maior quantidade de variancia existente dentro do conjunto
de dados, o segundo fatbor expligue a maior guantidade da va
rifncia remanescente, isto &, variancia nao explicada pelo
primeifo, o terceiro fator expliéue parte da variincia nao.
explicada pelos dois fatores anteriores, e, aﬁsim,.sucessia
'Véﬁente. o

| 0 método de extragac dos fatores, explicado resumida-
mente acima, & chamado método doé co%ponentes principais e
faz parée do programa de Analise Fatorial, da bateria de pro
gramas SPSS (Statistical Package_for the Social Sciences),
utilizado neste trabalho.

A Analise Fatorial tem um vasto campo de aplicagdes.
Além do seu amplo emprego em areas concernentes a Psicologia
e Sociologia, essa técnica da Andlise Multivariada, tamoém,
& bastante utilizada na Geografia e nos diversos tipos de

planejamento, como planejamento do uso do solo, dos trans

poftes, regional, etc.
2.3.2 - Enfogue Matemdtico da Analise Fatorial

Seja X uma matriz do tipo (N .x m)onde cada coluna cor e
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ﬁ—dimensional, na forma padronizada, no gqual se quer proje-
tar X. |

Como em geral,X e de posto m, pode-se encontrar um ve-
tor g(mxl) tal que

'Xg =y (1)

“Além disso,

. XIX R
X = g' 5= g = g'Rg : (2)
ondeé
X'X _ . ~
N = R = matriz de correlagao entre 0S8 m vetores co-

luna de X do tipo (mxm) e y', g'e X' sho os

transpostos de y, g e X, respectivamente.

' . ' .
Por outro ladeo, Iﬁz € a variancia de y e, portanto ,

pelo fato de y ser um vetor na forma padronizada

g ¥ . .

LY - (3)
Comparando-se as expressces (2) e (3), obtem-se:
g'Rg =1 (4)

A projecao de X sobre y é dada pelo produtc escalar de

X' pelo vetor unitdrio da dire¢aoc y, L . Entretanto, traba-

lhar-se com os vetores coluna da matriz , matriz em gue
o Y N _ '
seus vetores coluna sao de comprimento unitaric, equivale,

simplesmente, -a transformar a escala do sistema de referén

cia, e as projegoes dos vetores de X _ sobre o vetor Y is
i ¥ N
- x . hdd u 3 2 - .
to &, — . —X—, fornecem as projegdes da variincia unitaria

s S




das-variaveis originais. Isso val ao encontro da estratégia

da Analise Fatorial de buscar os vetores Yy ortogonais, ern

tre si, sobre cada um dos quais a projecac da variancia & ma

S X! o~ C e .-
xima. Como os vetores —— e —— s3o unitaribs a projegao

/N /YN

se torna igual ao cosseno do angulo formado por cada vetor
coluna de X e 0 vetor y, e esse cosseno € 0 coeficiente de
correlagac linear entre 0s vetores considerados.

Seja f a projegao procurada.

f :I.?.(ﬁ:,)_{g:.Rg (5]

O objetivo, agora, € maximizar a soma dos guadrados

das proje¢des f. Em termos vetoriais, a soma dos quadrados

dessas projecoes & dada por f£'f, onde £' é o vetor transpos

to de £.
¥ e (] 1 —_ t 2
£'f = g'R'Rg = g'R'g (6)

Quer-se, portanto, maximizar f'f sujeita & condigao de

Usando o metodo dos multiplicadores indeterminados de

Lagrange, obtém-se:
— g 1R2 '
Z = g'R°'g - » (g'Rg - 1)

Derivando-se % em relagao a g' e igualando-se o resul

tado a zero:

Z
g

o

|

= 2 Rzg -~ 23Rg =0 .°, Rzg = & Rg (7}

=)
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f. Tem-se, pois:
Rf = if EF - Y o0 : (8)

A expressao (8) mostra f como um autovetor correspon-
dente ao autovalor i, de R. Se R possul m autovalores reais
nEQ nulos e distintos, a matriz F; formada pelos antoveto -~
res fi, dispostos em colunas, correspondentes aos auto?alo—

res Ai de R, & gde Dosto m. Generalizando aexpressa (8), tem—se:

onde:
F = (fij) = matriz dos carregamentos dos fatores
A = matriz diagonal formada pelos autovalores de R,
en ordem decrescente, isto e, 111 > A22>...>kmm.
Multiplicando-se ambos os membros de R2g = ARg, & es
guerda por g', vem:

,.,-3_'_R29 = g'ARg = Ag'Rg

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

g'Rg = 1 e g'gzg = £'f . Entao,
VEVE = (10)

Portanto, para se obter & maior soma dos quadrados das

.. projegoes £, basta tomar o maior autovalor i, de R.



Generalizando a expressido (10), vems:

'E;?':'A. (11)
Substituindo a expressac (11} em (9), resulta?
RF = FF'F

Como a matriz F & inversivel,

R = PR (12)
e o=

A expressao (7) pode, também, ser escrita como:

Rzg - ARg = 0

R.Rg - RAg = 0

] . -—
Como R = Eﬁﬁ tem posto m, R 1 existe. Assim:
R 'R.Rg - R *Rag = 0
Rg = ag

De (5), Rg = f. Entao:

el

Generalizando o vetor g para uma matriz G, tem-se;

G=Fp " (13)

A matriz ¥, formada pelos vetores y & dada por:

Y= XG = XF A ~ ' (14)

27
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Y'y _ G'X'X B .

Atprp a7t =fﬂ'lnﬂh SR O S

Mg F0 AT

Portantb, Y & ortogonal %g
_ .
De R = FF',

- t ' '
R=£f I fzf g et fm hil o

A parcela fjf'j representa a contribuicao do fator j
para a matriz de correlacao.

De (14} pode-se escrever:

XF =X}
XF-Ya=20

De (11), A = F'F. Dai,

XF~-YF'F=20

H

Como a matriz F possui inversa:

1 1

XFF - - YF'FF = = 0

X = Yp'
Assim, para gualquer vétor coluna da matriz X tem-se:

_— 1

Xi_“ Y Fi | | (15)

onde E}:' € o transposto do i-ésimo vetor lirha F; da matriz F.

Multiplicando ambos os membros de (15) por ;ﬁi, vem ¢

xr'xi F,oY! Y, F', . _ '
i . = i 7i . _ _ (16)
N N

Como X possui os seus vetores coluna na forma padroniza-

X! X,
-5%345 representa a variancia do wetor ooluna Xj e, portanto, € igual
. 1)

- , . Y'Y - C s :
a l, Ainda, conforme mostrado anteriommente, mﬁz'e igual a matriz iden-

da,
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tidade I. Deséa forma:

1 =90 F = £2 4., .+ £2
i1 il im

i _ 2 ~
Portanto, os termos fik’ k=1,2,..., m, sao os componen

‘tes da variancia unitéria de Xi'
Se a matriz F final € de dimensao m,
i _
7 f§k= 1
k=1

Se F final & de dimensao p<m,

P 5. _ )
X ffk < 1, e esse somatOrio & chamado  comunalidade
k=1 cotiuiia L Le
da variavel X. .
G | e e 1
. N ,
f'f = 3 equivale a I fij = 1j e representa a con-
i=1

tribuig¢ao do fator j para a variancia total das varifveis.
Como a variancia. total & igual ao nimero de variaveis
ad e
m, m X 100 fornece a porcentagem da variancia total dos da

dos explicada pelo fator j.
2.3.3 - Rotagac dos fatores

Partihdo—se da matriz dos fatores iniciais guer-se fa
zer uma mudanga nos carregameﬁﬁqs das variaveis de modo gue
os'novos valores dos carregamentos sejam as coordenadas das
variéﬁeis em 1wt novo sistema de'eixos ortogonais, obtidos
de uma rotagao dos eixos antigos, |

Essa rotacdo possibilita uma interpretacio ldgica dos
fatores. Em geral, & dificil a.interprétagéo dos fatores co-
mo eles se apresentam na matriz dos fatéres iniciais.

Em termos matriciais, se F :'(fij} é a matriz dos fa—
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S . o r . -
tores iniciais F = (fij), matriz dos fatores apds a rota

¢ao, é definida por

onde:

T = matriz de rotacao final

A matriz T é o produto de sucessivas rotagdes que po
dem ser ofganizadas em uﬁa ordem conveniente de forma gue
_qada eixo seja rotacionado com cada um dos outros eixos ape
nas uma vesz.

O processo de rotac¢ao apreséntado pode ser generaliza
do para um espago de.dimenséo p 8. Nesse caso, a matriz' de

rotagcao T torna-se:

e e e T — A ks ALl W ——

As colunas da matriz acima sao os cossenos diretores

dos eixos Fi, Fg PR F; en relagéo a Fl’ Fz, F3 ,.-.{Fp.

Como a rotagao é ortogonal, os cossenos diretores de

vem satisfazer a condigao

n
X Grk ar»ﬁ:akf (K, £ =1,2,..., Pi K<dl)
r=1 "
6nde:
€ o delta de Kronecker, isto &,

Sxe
thz 0, se K = ¢

8

k2= 1, se k =. £
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Nesse trabalho é usado ¢ método de rotacao ortogonal
VARIMAX. Esse método tem como principal finalidade rotacio-
nar os eixos de mode a maximizar a varidncia dos quadrados

dos carregamentos de cada coluna da matriz F,

2.4 - AnAlise Discriminante

2.4.1 - Consideragoes iniciais sobre a Andlise Discri

minante.

As N observagoes de um conjunto de m varidveis forman
uma matriz X(N xm). |

Se essas N linhas podem ser arrumadas de forma.a cons
tituirem grupos de observagdes segundo um critério esténelg
cido, isto &, se ha@ uma classificagdo prévia dos elementos
de X, essa matriz fica dividida em matrizes de dimensoes me
nores formada pelos grupos de observagoes, onde a soma do
numero de linhas de todas essas matrizes &€ igual a N.

Feita essa classificagac inicial, tem-se a matriz X
preparada para a aplicagao de uma Analise Discriminante.

Analise Discriminante & uma técnica estatistica multi

variada que tem como objetivo principal construir cominacOes

lineares.das varidveis originais que maximizem a _ separagaoc

S s S

entre os grupos. Essa tecnica, também, pode ser usada para

testar se os grupos sac, realmente, distintos, determinar o

poder discriminatorio das variaveis iniciais e identificar

aguelas gue mais contribuem para a separagao dos grupos, ava

liar a dispersac interna dos grupos, identificar elementos
indevidamente classificados, alocar elementos a um dos gru

pos existentes e melhorar a qualidade da classificagao ini

R R Y,



cial por meio de iteragoes que tem como finalidade minimi-

zar_a variancia interna dos grupos e maximizar a varidncia

entre os grupos.

Nesse trabalho serd usado o programa computacional de
Andlise Discriminante, da bateria de programas SPSS (Statis

tical Package for the Social Sciences).
2.4.2 - Enfoque matematico da Analise Discriminante.

Seja X uma matriz do tipo (Nxm}, formada por grupos de

observactes, em gue cada vetor coluna representa .uma.vaxriad-

vel especifica.com seus valores dados em lcrwmos.de desvios
da_sua média.

Entao, cada observagao de X pode ser escrita como:

i

gk T M3 T ik | - A

- onde:
)5k = k-&sima observagio da variavel X, no grupo j. ..
‘m, . = média de X, no grupo j.
m 5 é e X, grupo j
. .y . = k—ésir nte ro da variavel X, no
“ﬂrcljk- k-ésimo componente do erro a 5 .

grupo j.
Generalizando a expressﬁé (17), vem:
X =M+E, (18)
onde.as, linhas da matriz M, em cada grypo, sa0 iguais.

Seja T = X'X ' ' (19)
T & chamada matriz da soma dos quadrados e produtos

. cruzados.
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X'X = (MtE}'(M+E) = M'M + E'E + M'E + E'M (20)

Adotando a hipdtese de nao haver correlagdo cntre as

matrizes dos erros e as das médias, M'L-= E'M = 0 e W

T:

MM EE = B+ w | (21)

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

B =

onde:

Ng =

3
1t

= W
!

;'_3 ™,
il

ik

>l
I

ikn

ip

Com

G -
2), b= Ng(X., - X.)(X. - X.

(bl]) i3 kil .q( ik Xl)‘?gk X})
G Ng — . _

(wij), Wij = kil- -nzl_(xikn - Xik)(xjkn - Xjk)]
N ~ -

£, , L. = % % - X, X - X

( 13) 1] =1 ¢ 1ip 1)( ap 3)

nimero total de observacoes

nimero de grupos |
nimero de elementos no grupo %?g.{;“
nimero de variéveis originais

matriz de dispersao entre grupos

matriz de dispersao interna dos grupos

=B + W = matriz de dispersao total,

média aritmética da variavel X, no grupo k
i=1, 2,..., mek=1,2,..., G

média aritmética da varidvel X,

n-ésima observagéo da variavel X, no grupo k
n=1, 2,..., Ng

p~ésima observagao da variavel X.o p = i, 2,...,N

a finalidade de maximizar a razao da dispersac en



- tre. 0s grupos para a dispersao interna dos grupos, pode-se
projetar a matriz X em um vetor k, cujas componentes sac os
seus cossenos diretores.

Seja y = XK a projegao de X sobre K.

y'y = K'X'XK = K'TK = K(B+W) K é{kHEK=+ K 'WK (22)

onde:
y'y = soma dos gquadrados das proje¢oes de X sobre K.
" K'BK = parcela de y'y correspondente 3 dispersao entre

os grupos. 77

it

K'WK = parcela de y'y correspondente a dispersao intex
na dos grupos. £t

K'BK

Quer-se, portanto, maximizar a razio R
.. _ K'BK
nga A= R (23)

log A = log(K'BK) = log(X'WK)

Derivando-se log A em relagao a K e igulando-se o re-

sultado a zero, tem—-se:

9 log A _ 2BK _2WK
2 K K'BK = K'WK

=0 (24)

Multiplicando—se os termos da exprésséo (24) por K'BK ,

vems:
2BK - 2WK (K'BK)/K'WK = 0
De (23), (K'BK)/K'WK = X. Entdo:
BK -~ X WK =0 _ h (25)

_ . _ 1
Multiplicando—se a exXpressao  {25) a esquerda por W ~,



inversa de W, resulta.

W—IBK - X K =0 ou
1,\
(W "B -~ 20K = 0 (26)
Dessa forma, K € um diutovetor associado ao autovalor
A de W B,

Para se obter K deve-se encontrar as solugdes nao nu-
las do sistema de equagoes homogéneo (26}

- - - M
A solucaco nao trivial do sistema de egquacgoes homogeneo

(W B-2I)K=0 requer:

WoiB - a1} = 0

onde:

W—lB - AIE = determinante da matriz {leB - A1)

Para cada autovalor de W—lB obtém—-se um autovetor coxr

respondente, K, em gue suas componentes sao 0s coeficientes

binagoes lineares sao chamadas fungoes discriminantes.,

- - N - . *  a
i Como o nlUmerc de autovalores reais €& igual ao minimo de

!(Ng - 1}, m—J, isso implica em gque se tenha esse mesmo nu-
mero de autovetores de W lp e, consequentemente, ‘esse mesnc

nimero de fungoes discriminantes.

A forma geral de uma fungao discriminante é:

i
| _

| Dy =4y 7y v dpy 2y e 42
i

a

Di‘ i-ésima fungao discriminante i=1,...,

min [(Ng -1), m] |

;
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Z. = variavel discriminante j, na forma padronizada,

3= 1l,..., p
dij = coeficiente da variavel discriminatdria j, na
i—ésima fungao discriminante.

m = nimero de varjiaveis originais

p = nimero de varidveis discriminatorias.

As fungbes discriminantes sao obtidas em ordem decres

cente de importancia. A primeira fungao explica o maximo da
varidncia entre_os. grupos; a segunda fungao, ortogonal a pri
meira, o maximo da variancia remanescente, e assim, sucessi
vamente, até se esgotar.a variancia existentelranatrrz%le.
Um dgs gr}térios, normalmgpte usadosg para se_avaliar,
gqualitativamente uma fungdo discriminante & a relagao entre

o seu autovalor e o somatoOrio dos autovalores para todas as

fungoes, expresso em porcentagem, Ag—— X 100,
iilki
onde:
S = min [}Ng - l),znw
A, = i-ésimo autovalor de W 1B

Dy

0 poder discriminatdric do conjunto das variaveis

geralmente, verificado atraves do lambda de Wilks.

; Quanto maior o poder discriminatdrio das variaveis me
1

nor o valor de A.
Se, no entanto, se pretende analisar o poder discrimi

natorio de uma variavel, tomada isoladamente, pode-se exami
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nar o seu coeficiente na fun¢ao discriminante em que a va-

riavel aparece, pela primeira vez, e baseando-se na importdn

cia da fungao, tem-se uma idéia do poder discriminatbric des-

“sa variavel.

Uma outra alternativa para se analisar o poder discri
minatério de cada variavel & realizar o teste F de signifi-

cadncia para cada variavel.
2.4.3 - Interpretacao Bayesiana da Analise Discriminante.

o objetivo principal da interpretacadc Bayesiana da
Analise Discriminante &, conhecida uma cobhservagao x, alocar
essa observagao para um dos grupos anteriormente definidoé.
Essa alocacao é feita para o grupo ao gqual x tem a maior pro
babilidade de pertencer. |

Sejam H "'Hr' r hipoteses mutuamente exclusi~

1 HZ,..
vas e p(Hll, p(Hz),..., p(Hrl as probabilidades associadas
a essas hipoteses.

p(Hg), g=1, 2,..., r, pode ser interpretada como a

probabilidade de ser correta a sentenga: Hg € verdadeira pa

ra a observacao x.

p(u_/x) = 2UHI) - p(x/Hg) (27)
g p(x)
onde :

p(Hg/x) = probabilidade de Hé ser verdadeira se x é
observado

probabilidade condicional de x ser observa-

H

P (X/Hg)

do se Hg é verdadeira.

p(x)

M

probabilidade associada a cbservagao X.
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Entao, se o conjunto das hipOteses contém todas as al
ternativas possiveis, uma delas deve ser verdadeira. Temse,
pois:

LpH/x) =1 B | (28)

Portanto, o somatorio de (27) para todo i variando de

.de 1 a r, torna-se:

)
i

p(H, ). p(X/Hi):I

L p(Hi/X) =

i p(x)

De {28}, L p(Hi/x):l; Resulta, entac:
i e |

b(x) = f E)(Hi). p(x/Hi}:TJ (29)

Substituindo~se (29} em (27), vem:
H . H
p{ g) p(x/ g3

;Lptﬁi) .p(x/Hi)—l

1

(30)

p(Hg/X) =

Similarmente, para uma outra hipdtese Hf, tem-se:
p(Hf). p(x/Hf)_

E[ip(Hi).p(x/HifT
i

p(Hf/x) = (31)

Dividindo-se (30) por (31), chega-se a:

p(Hg/X) - p(Hg) p(x/Hg) o (H_)

- _ =3 . L (32)
plig/x)  p(H)  px/Hg)  p(H)

onde:
p(H_/x)

il

razao das probabilidades a posterior
p(Hf/x) : _ :

e
]

razao das probabilidades a priori

= L = razao de verossimilhancga
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Uma estimativa da razao das probabilidades a priori,.

p(Hg)/p(Hf), pode ser obtida de Nl/NZ'

onde:

Ny

it

nimero de observacoes do grupo 1

ft

N

2 numero de observacoes do grupo 2

A expressaoc (32) mostra L como um fator de corregac
da razao das probabilidades a priori para se obter a razao
das probabilidades a posteriori. Isso permite, dada uma ob-

servacao, inferir  gque hipOtese € a mais provavel.

2.4.3.1 - Andlise discriminante para dois gru

pos. Uso da razdo de verossimilhan-
ca.

Sejam duas hipGteses H, e H, para as quais se conhega
as distribuigSes de probabilidade de uma cobservagao x,flbde

fz(X)f

Assim,

fl(X)

7 =L (33)

2 x)

Em geral, torna-se mais simples, em vez de se cbnsidg
rar L, considerar-se o logariﬁmo de L, isto &, log L, prin—
cipalmente se fl(x) e_fz(x) séo_distribuigSes normais ou
multinormais.

No casco multinormal,

_ : 1, — -1 -
log[fl(x)] = - %m log(29)~ % loglvll-— 3 (x-—xl) Vll (%%}
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- 7 ; l } 5 x 2 x
______ g,,,m . _ t o
log Lf (x{J m log (2%) log 2 5 (x x2) V2.(x x2)
onde:
’Vl GEEVZI: determinantes das matrizes de variancia -

covariancia interna dos grupos 1 e 2, res
pectivamente.

x = vetor cujas componentes sao os valores das
varifveis correspondentes a uma Observagao
considerada.

X, e X., = vetores cujas componentes sao os valores
nédios das observagdes das varidveis para

os grupos 1l e 2, respectivamente.

log [ /f {x)] log L = log Vl + = 10g}V —:E_ (X—x »v (x—x )+
1 . ~
+ §-(x-—x2) v, (x-—xz) (34)
Se Vl ='V2 = Y, (34) torna-se:
Log L = ~ 5 (x=%;)"v (% )+ 3 (x=%,)" v“‘? (x-%.,)
T e L B
Log L = x'V " (%;7%,)= 3 (Xl V7o, VT x,) (35)

A matriz V de variancia-covariancia interna dos gru-

pos pode ser estimada através de 10;
V=§7 1]\‘1 =3 ‘E(X-,“T_I’El} (=3¢, ) '+ E'(x.—x_z) (¢, %) !
1 2 it * it i

Quando log L = 0, L = 1 e com base em (33), fi(x) =

= fi(x). Tem—-se, portanto, da'éxPresséo (32),
H / H
p g/x) p g)

- - _ : {36)
p(Hf/x} p(Hf)

Nesse caso, (36) indica gque a razao das probabilida-
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des a priori € igual a razao das probabilidades a posterio
ri, implicando em quernéo se pode estabelecer se a observa-
¢30 x provém do primeiro grupo ou do segundo.

A curva associada a log L & chamada curva de verossi-
milhaﬁga. Se log L = 0, ou seja, L = 1, obtém~se a curva dig
criminante, isto e, aquéla que representa o lugar geométri
éo das observagdes com a mesma distribuigdo de probabilida-

leHZ'

de para as hipdOteses H
'2.4.3.2 - Analise Discriminante para mais de

~ dois grupos. Uso da razao de veros-

‘similhanca.

A abordagem da Andlise Discriminante para mais de dois
grupos &, apenas, uma generalizacao do caso de dois grupos.

Para trés grupos, por exemplo, adota-se as hipéteses Hl' H2

e H3 e calcula-se as curvas de verossimilhan¢a para os gru-

pos, tomados dois a dois, como segue:

fi

log le = 1log .__fl (X)/fzf'x):l log fl.(xﬂ - log f2 (X{],

—

| - ey |
log L,y = lég Hfé(x)/f3(x)J

1

log fz(x)] - logEf3(x)] | (37)

k@fﬁ%}—kmEﬁQ}

H

log L3l-= log Mfs(x)/il(x)]

Quando log L, = log Ly, = 0, o espago das cbservacoes
 fica dividido em regides delimitadas.pelos hiperplanos
log L23=0 e log L31 = 0, é-pode-se”verificar que a terceira

equacdo do sistema (37) & o resultado da soma das duas pri-
meiras. Assim, despreza-se a ultima equacao e as probabili

.dades a posteriori, dada uma observagao de x, para.as hipd-
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teses Hl’ H2 e H3 podem ser dadas por:

(H,)

ko)

P (Hl/x) _ 1

e e - L

p (H,/%) p (i) 12
P (HZ/X) p (Hy) . L, 4

P (HS/X) P (H3)

Nesse caso, a observagao x serd alocada a hipdtese que

tenha a maior probabilidade de ocorrer.



CAPITULO III

APLICAGOES E RESULTADOS

3.1 -~ Introdugao

Neste capitulo sao apresentadas aplicagOes dos métodos
estatisticos multivariados: Analise de Regressao Linear Mul
tipla, Andlise Fatorial e Analise Discriminante. |

Og dados utilizados nas aplicagaes para Campina Gran
de prﬁvém das seguintes fontes: de uma pesquisa domiciliar,
realizada em 1978, pelo GEIPOT e de um trabalho realizado pe
lo professor Masayuki Doi;%sob o titulo "The land use | and
zoning study in relation to systematic transportaﬁion study".

Os resultadcs das aplicagOes foram obtidos através do
uso do pacote computacional SPSS 2 no computador IBM-370,
do Nicleo de Processamento de Dados da Universidade Federal

da Paraiba, Campus de Campina Grande.

3.2 - Andlise de Regressao Linear Multipla. Aplicagdes e re

sultados.
3.2.1 - Aplicagao 1

Esta aplicagdo tem por finalidade verificar se o nivel
de agregagao das varidveis envolvidas numa equagao de regres

sao linear tem influéncia na qualidade dessa -~ equagdo.
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Mc Carthy 7.construiu equacoes de regressao linear com as
variéveis agregadas a nivel de distrito, setor, zona e domi
cilio e verificou que essas eguag¢Oes tornavam-se melhores a
medida que o nivel de agregacao diminufa.

Para esta aplicagéo, utilizou-se ©os dados da pesquisa
domiciliar.em Campina.Grande realizada pelo Geipot, em 1978,
e considerou-se essa cidade dividida a nivel de setor, de
zona e de domicilid,

Os setores foram definidos como o agrupamento de de
terﬁinadas zonas e a Tabela 1 mostra as zonas gue  compoem
cada éetor. 0 zoneamento adotado foi o utilizade pelo Geipot
na pesquisa domiciliar em 1978, em que a cidade foi dividi-

da em 23 zonas de tréfego..

Tabela 1 — Setores e £gas Zonas

Setor Zonas
1 1, 2, 3, 4
2 -5, 6, 7
3 8, 9,10, 11, 12
4 13, 14, i5
5 16, 17, 18, 19, 20
6 | 21, 22,23

Para cada nivel computou-se as segUintes variaveis:

Xl = viagens dié;ias com base domiciliar por domicilio.
_Xé = renda por domicilio

Xy = tamanho da familia por domic{lio

X, = nimero de veiculos por domicilio



XS = pessoas maiores ou iguais a 5 anos por domicilio.

Essas variaveis foram as mesmas empregadas por Mc Car

thy?.

Com base no raciocinio de se considerar as variaveis

em diversos niveis de agregacaoc, empregado por Mc Carthy?

r

e nos coeficientes de correlagao linear entre as varidveis,
mostrados nas Tabelas 2, 3 e 4, construiu-se as equacgoes de

regressao linear de ¥, em X, e X, e de X, em X,, tanto para

os niveis de setor como para o de zona, e as equagoes de Xl

em X_ e X3 e de Xl emn XS’ para o nivel de domicilio.

5

Tabela 2 - Matriz de correlagdc entre as

variaveis a nivel de setor

Xy % %3 X4 %5
x, | 1,0000 0,2369 -0,5536 0,5666 ~0,0861
X, 1,0000 ©0,1375 -0,0956  0,1252
X, 1,0000 ~0,6325 0,8503
X, 1,0000 =-0,3722
X, 1,0000

Tabela 3 - Matriz de cdorrelagao entre as

variaveis a nivel de zona

X X, X3 Xy Xs
x, | 1,0000 0,5464 -0,5117 0,6911 -0,5393
X,, 1,0000 -0,3778 10,7822 -0,2409
X, 1,0000 -0,5861  0,9480
X, 1,0000 -0,4991
X, | 1,0000




onde:
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-Tabela 4 - Matriz de correlagac entre as

variaveis a nivel de domicilio

%1 % =N X %5
Xy 1,0000 0,2304 0,5667 0,256l 10,6140
X, 1,0000 ©0,0730 0,3820 0,0917
X, 1,0000 0,1021 0,9535
Xy . 1,0000 0,1150
X 1,0000

As equacoes COli OS SeUs respectivos parametros sao:
3.2.1.1 - Nivel de setor

Nimero de observagoes = 6

0,1702

lO4

X, = 4,5046 X, +

1 4 X2+5,7l9l {38)

By, = 0,5947; By, = 0,2937

2 | ' 2

R = 0,4066; Se = 1,0225; F = 1,0277; F3 (5%) = 9,55
Py, = 1,7772; Fx, = 0,432 ; F3 (5%) = 10,13
By, e By, = coeficientes de regressao padronizados de
X4 e XZ' respectivamente
R® = coeficiente de determinagao multipla

Se = erro padrao de estimativa

F = Fcalculado para a equagao

X4 © Txp i os
4 2 Fcalculado para, respectivamente, |

coeficientes de Xl e X2
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FGLN(u)
GLD

= F . isto e, i
eritico’ isto e, tirado de uma tabela de
distribuicdo F, para GLN graus de liberda
de do numerador, GLD gfaus de liberdade do

denominador e um nivel de significancia a.

Pelo criterio recomendado neste trabalho de se adotar
como equagao de previsao aquelas equagﬁes:possuidoras de um
- coeficiente de determinagé@ R? proximo de 1, um erro padrao
de estimativa o menor possivel, e os coeficientes de regres
s30 parcial estatisticamente significantes a um nivel de
significancia, previamente, adotado, a equacgao (33) nao po-
deria ser usada como equagac de previééo de demanda de via
gens, pois, nao apresenta o coeficiente de correlagao malti
pla R e os coeficienteé de regressao parcial, estatistiameg.
te significantes ao nivel de significancia de 5% - porgue
F < Fg(S%} e Fx, e Fx, ambos sao menores do que © Fé(S%).

A outra equagao de regressao obtida, ainda, para © ni

vel de setor foi:

X, = 44,2919 X

. + 6,0381 | (33)

4

Bx4 = 0,5666

R = 0,3211; Se = 0,9472; F = 1,8918; Fi(S%) = 7,71

Como a equagao (39) é uma eqguagao de regressao linear

i P ara o coeficiente de regressao @
simples, o calculado p : : 9

igual ao F para a equacao e, portanto, desnecessa-

calculado
rio escreve-lo.
Nota-se gue a equagao (39) também nao possui o seu coe

ficiente de regressac estatisticamente significante a 5% de
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. - v . . - . -
nivel de significancia, além de um pequeno valor para R2
Portanto, essa equagao, também, nao satisfaz 3s condi

gbes exigidas, nesse trabalho, para uma equagao de previsio.
3.2.1.2 - Nivel de zona
Nimero de observagoes = 19

Apesar de Campina Grande estar dividida em 23 zonas de
trafego, as zonas 2, 4, 6 e 17 foram eliminadas porque nao
possuem domicilios. Portante, restaram 19 zonas gue cbires—
pondem ao nimero de observagoes utilizadas nos calculos das
equagOes de regressao linear, a esse nivel de agregacgao das
variaveis.

O processo de obtengao das equagdes foi o "Stepwise"
onde a entrada das variaveis independentes na equagao se aa
em ordem decrescente de sua capacidade de explicar a varian
cia da variavel dependente. Pode ocorrer, pois, gue uma ou

- mais variéveis independentes figquem fora da equagac de re-
gresséo_final,'em virtudé de assas variéﬁeis nao darem con-
tribuicao adicional para a explicacao da variancia da varia
vel dependente.

Para o nivel de zona, na equagac de regressao linear
de X1 em X4 e Xz, a variavel X2 foli eliminada; com isso se

- obteve, somente, a equacac de regressao linear, dada por:

xl': 9,1482 X, + 3,8220 o (40)

By, = 0,6911

R? = 0,4776; Se = 1,8031; F = 15,5449; F

4

1

1, (5%)=4,45

A eqguagao (40) possui o valor de R2 pequeno e, embora
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o coeficiente de regressao seja estatisticamente significan
te a 5% de nivel de significancia, o valor do coeficiente de
regressio parece excessivo, visto que ele indica um acrésci
mo de 9 viagens, aproximadamenté, para um acréscimo de um
automével por domicilio. Essa equagao, também, nao deveria

ser usada como modelo de previsao de demanda de viagens.
3.2.1.3 - Nivel de domicilio
NGmerc de observacoes = 1940

As equagoes obtidas a nivel de domicilio foram:

X, = 2,1455 X, - 0,5258 X + 0,6341 (41)
Bxs= 0,8112; By, = -0,2068 |
2 _ 2 oY=
R® = 0,3809; S, = 4,8466; F = 595,8394; Fgy,(5%)= 4,61

Fyo= 187,007; Py, = 12,159; Fy

1937(5%) = 6,63

A equacao (41) possue um valor de Rz, ainda, pequeno
porém a equagao e os coeficientes de regressado sao estatis-
ticamente significantes ao nivel de éignificéncia de 5%. -

Vale notar, por exemplo, gue © Coeficiente de X3 nao
possue © sinal coerente com a definigao dessa variavel. Tem
se, nesse caso, um decréscimoc de 0,52 viégens para uma aﬂéﬁ
cimo de uma pessoa no tamanho da familia, mantendo—-se cong
" tante a Varigvel XS'

Inicialmente, era de se esperar que a equagao (41) pro
duzisse melhores resultadqs. Isto porgque ©sS cqeficientes de'
correlagéc linear entre X1 e X5 e entre Xl e X3, apesar de
nao serem altos, em termos absolutos, podem ser aceitos <o

mo, relativamente, altos, quando comparados com OS demais



coeficientes de correlagao de X, com as outras variaveis,

1
nmostrados na Tabela 4. Entretanto, a matriz de corﬁﬁﬂgéa en
tre as variaveis envolvidas em uma equacac de  regressao 1i
near pode antecipar alguma indicagao sobre um possivel re
sultado. Esse & o caso da Tabela 4 que mostra o coeficiente
linear.entre X5 e X3 igual a ©¢,9535, portanto, muitc alto.
Surge, entao,o problema da multicolineridade e, podursé ter
suspeitado, desde antes de se obter a equacao (41), da gua

lidade da equacgaoc de regressao linear de X; em Xy e X3.

A outra equacdo para ¢ nivel de domicilio & dada por:

X, = 1,6239 Xg + 0,4068  (42)
Bxe= 0,61401
2 1

R® = 0,3770; Se = 4,8605; F.= 1172,7676; F = 6,64

1933 0%

. Conforme mostra a equagéo.(42), o valor do coeficien
te de determinag¢ao miltipla, R2, & pequeno. Portanto,zaeqqg
gao (42) nao possui todas as qualidades, para ser usada co-
mo modelo de previsao de viagens, recomendadas neste traba

lho.
3.2.1.4 - Consideragdes sobre a aplicagao 1.

Comparando~se os resultados das equagoes obtidas para
os trés niveis de agregagao das variidveis, pode-se ser leva
do a supor gue a equagao obtida para o nivel de zona & me
lhor do que as obtidas para o nifel de domicilio, . porque
apresentam wnR2 ligeiramenfe maior e um erro padrac de'esti

mativa menor.

No entanto, Mc Carty? alerta para o significado do

UFED CICLIOTEGA Pas
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coeficiente de determinagéo. O coeficente de determinacao,
Rz; mede a variancia da variavel dependente que & explicada
pela combinacao linear das variaveis independentes. Assim,
guanto maior o valor de R2 maior € a relagao de linearidade
entre as variaveis dependente e independentes, nao éignifi—
cando, porém, uma maior explicégéd da relagao de causa-efei
to, por parte da equagao.

Mc Carthy?, através da analise de variancia mostrou gue
somente os fatores entre as unidades de agregagao sdo leva
dos em conta nos modelaos de regressao linear, deixando-se de
lado og fatores internos. Isso mostra a limitagao dos mode
los & base da correlacac linear e a necessidade de se consi
derar modelos que incorporem esses fatores internos.

E evidente, porém, que a falta de dados que permitam
um estudo desagregado dQ problema da demanda de viagens po
de~se utilizar modelos & base da correlagao linear  embora
deva~se estar consciente das limitagoes dos modelos emprega
dos. |

Nesta aplicagao, foi seguido o raciocinico  empregado
por Mc Carthy7 e os resultados encontrados mostraram uma ten

déncia similar 3 verificada pelos resultados dele.
3.2.2 - Aplicacgao 2

A finélidade dessa aplicacdao é obter uma equagac  de
.regressﬁo linear miltipla que relacione o nlmero de automo-
veis em cada zona de trafego com o nimerc de familias em ca
da nivel de renda, por zona.

Inicialmente, considerou-se a renda familiar das pes



soas residentes em Campina Grande, em 1978, dividida em 20
classes de amplitude igual a Cr$ 1.000,00, e determinou-se,
para cada classe, o quocciente automoveis/familia, através da

razéo NA{J) /NF{T),

onde:
NA(J) = nuimero total de autombveis pertencentes as fa
milias de classe e renda J, J=1,2,...,20.
NF(J) = nimero total de familias de classe de renda J.

Isso possibilitou a verificagao e agrupamento daquelas
classes gue apresentaram O guociente automdveis/familia, a-
proximadamente, igual e tornou-se possivel reduzir, de 20
para 4, o nGmero de classes. A tabela 5 mostra os guatro ni
veis de renda considerados, as classes de renda correspon -
dentes; e o nOmero de automdbveis/familia, para cada uma des

sas classes.

Tabela 5 - Niveis de renda e nlimero médio de auto

mbOveis por familia em cada classe.

Niveis de Classes Autgméveis
renda familia

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 niveis de renda definidos, computou-se, por zO

na, o numerc de automdoveis e o numero de familias, em <cada
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nivel de renda. A Tabela 6 mostra esse resultado.
Com os dades dessa Tabela, exceto os referentes as zo
nas 2,4,6,11 e 17, calculou-se a equagao de Yegressaoc linear

multlyla Y = f(Xl, Xz, X3, X4),

onde:
Y = nimero de automdveis por zona
X, = numero de familias de nivel de renda 1, por zona
X2 = numerc de familias de nivel de renda 2, por zona
X, = nimero de familias de nivel de renda 3, por zona
X, = nimero de fémilias de nivel de renda 4, por zona
A Tabela 7 mostra a matriz de correlagao entre essas

variaveis.

Tabela 7 - Matriz de correlacao

¥ Xl X2 X3 X4

Y 1,0000 10,4942 0,9411 0,8248 0,7952

Xl -1,0000 0,4430 0,1348 00,0732

X2 1,0000 10,8073 0,7171

Xj 1,0000 00,8864

Xa 1,0000
A equagao obtida foi:
Y=0,l206Xl+l,3866X2+0,0729X3+2,6269X4“6,024O (43)
Bxl=0,2043; BX2*0,5927; BX3“0,0181; BX4=0'3392

R® = 0,9434; 5,=7,9591; F=54,1583; F§4(5%)= 3,34
Fy,= 6,237; Fy,=18,804; Fx;=0,011; Fy,=5,569; Fi4(5%)=4,60

A equacao (43) possui um valor alto para R e o coefi



- Tabhela 6 - Nimero de automéveis e nimero de familias, em

da nivel de renda, por zena.

_ Nimero de femflias em cada nivel de renda.
Zona | Autos ——

1 2 3 4

1 51 43 26 14 11

2 0 0 0 0 0

B 96 Y 50 24 9

4. | 0 0 o 0 0

5 | 89 97 28 12 .| 10

6 0 o | 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 v | s 0 4

14 | 59 124 25 5 | 5

15 | 20 101 9 2 | 1

| 16 40 170 L 18 1 2

17 0 0 0 0 0

18 3 35 - | 1 1

1 12 69 5 4 3

20 | 6 23 | 3 N 0 0

21 12 | 38 4 1 1
[ 22 58 160 26 2 >

23 | 19 92 9 o | o




ciente de correlagaoc miltipla, R, e os coeficientes de re-

gressao, exceto o da variavel X,, s3o estatisticamente siy

3?
nificantes ao nivel de significancia de 5%.

 Entretanto, se os ceoeficientes de regressao da equa
¢3o (42) representassem o nimerc médio de automéveis por fa

milia, para cada nivel de renda, como era de se esperar, a

~eguagao (43) se transformaria em:

Y = 0,174X +O,701X2+1,610X +1,232X (44)

1 3 4 -

Nota-se, portanto, gtandes discrepancias entre oOs éog
ficientes das equagoes (43) e (44). A ocorréncia dessas dis
crepancias pode ser, principélmente, devida ao efeito da
multicolinearidade, pois, as'variéveis Xy Xy e Xy tomadas
duas a duas, possuem © coeficiénte de correlagao linear, re
lativamente, alto, conforme mostrado na Tabela 7.

Na equagao (43} o coeficiente da variavel X, &, apro
ximadamente, nulo. ZEntao, eliminQU*se essa Variével'e cél~
culou-se uma equagac de regressao linear miltipla de Y em

X Xz, e X

4
A equagao obtida foi:

l!

- 66,1294 (45)

Y = 0,1195% +1,4049X,+2,7087X,
By, = 0,2025; Bx,=0,6005; By,=0,3497; F=54,1583; Fy, (58)=3,34
R® = 0,9434; 5_ =7,9591

Pxy = 6,897; Fy,=29,627; Fy,=12,435; Fi5ts%)= 4,60

Analisando—se a equagao (44) constata-se que ela pos
sul qualidédes gue permitem © seul uso como equagao de previ

sao.



Por ocutro lado, comparando-se os resultados das equa~
coes (43) e (45) verifica-se que elas possuem O mesmo valor
lpara Rz, o mesmo Se e 0s valores dos coeficientes de regres
séo.séo, praticamente, iguais. Portanto, pode-se usar, tam
bém,Aa equagac (43) como equagao de previsao, sem deixar, no
ehtanto, de se reconhecer as suas limitagoes para esse fim.

As eguagoes (43), (44) e (45) podem Sef usadas, pox
exemplo, para se estimar o nimero de autombveis em uma zona,
desde que se conhe¢a o nimerc de familias em cada nivel de
renda, por zona-de trafego. Essa aplicagéo pode ser feita'
tanto para novas zonas de trafego como para as zonas jéuexgg

tentes, em situagoes futuras.
3.3 - Andlise Fatorial. Aplicagoes e Resultados
3.3.1 ~ Aplicagao 1

Essa aplicagac utiliza varidvels que descrevem o uso
do sclo dos bairros de Cémpiﬁa Grande e tem como objetivo
reduzir o nimero dessas variaveis, éem perda significante de
_informagaes. Para isso, empregou-se a Analise Fatorial do ti
po R.

As varifveis originais utilizadas representam as frg
gaes da érea.total, de cada bairro, destinadas a cada tipo
de uso do solo. |

De posse da divisao em 54 bairros. feita pela Companhia
de Desenvolvimento de Campina Grande - COMDECA, Masayuki

11

Doi" ™ fez a classificacdo do usc do solo de Campina Grande

conforme mostra o Quadro 1.




57

Quadro 1 - Classificacao do uso do solo

 1 ~ Residencial
1.1 - Residencial unifamiliar
'RBl - multicomodo isolado

302 - multicomodo conjugado

§33 - unicomodo isclado, geminado, conjugado
1.2 - Residencial multifamiliar
| RM; - edificio multicomodo

RM, - edificio unicdmodo

2. — Comerclial

2.1 - Regiao comercial (atende a populagac de todbs os

bairros)

CRl - compras grandes {movelaria, implementos a-
gricolas, etc.)

CR2 - gompras pequenas (camisas, sapatos, etc.)

CR3 - servicos (restaurante, postos de gasolina ,

cinema, etc.)
2.2 - Comercial de bairro (atende, principalmente, a po~
pulacgac do bairro)
CB - comércio de bairro (bares, etc.)
2.3 - Comercial de manufatura
CM - comércio de manufatura (oficinas, atacadis -
tas, etc.)
3 - Industrial
I- Indﬁsfria
4 - Agricultura

A - agricultura, fazendas, etc.



Continuacao do Quadro ]

5 = POblico
p - igrejas, escolas, prefeituras, etc.
6 —.Eépago Aberto |
EA - Campos de futebol, pargues, etc.
7 - Utilidade (Equipamentos de utilidade publica de grande
- consume de solo)
U - Cagepa, aeroporto, estagéo ferroviaria, etc.
8 - Nao Desenvolvido

ND - lotes desocupados.

O Quadro 2 mostra a denominagac dos bairros de Campi-

na Grande.

Quadro 2 - Numeragao e nomnes dos bailrros.

Nimeroc Bairro NGmero Bairro
1l Sao José . - 28 Conceigao
2 Acude Novo 29 Louzéiro
3 Acude Velho _ 30 Pirineus
4 Centro 31. Bela Vista
5 Arits 32 Monte Santo
6 Acaua 33 Geremias
7 Vila Cabral : _34 Redentqrista
8 Sandra Cavalcanti .. 35 . Araxa
9 Catolé | 36 Cidade Universitaria
10 Prado 37 Centenario
11 Sandra 38 Casa de Pedra

12 Provisao 39 Dona Merquinha



Continuacgao do Quadro 2

NGmero Bairro Numero Bairro
13  Passa Tempo 40 Producac Mineral
14 Tambor 41 Quarenta
15 Santissima 42 Santana
16 Cachoeira 43 Santa Rosa
17  30nte_Castelo 44 Jardim Nordeste
18 Nova Brasflia_ 45 Moita
19 Vila Castelo Branco 46 Cruzeiro
20 Santo Antonio 47 Liberdade
21 Tavares 48 Gragas
22 Lauritzen: 49 Jardim Paulistano
23 'Aito Branco 50° Trés Irm&és
214 José Pinheiro 51 Distrito Industrial
25 Palmeira .52 Adriandpolis
20 Areias 53 Bodocongd
27 Prata 54 Zooboténico.
Masayuki poitt contém os valores das variaveis

para

cada uso do solo mencionadoc no Quadro l,em m™ .

Definiu-se, para cada bairro, as variaveis:

XXl =(RU. + RU. + RU

1 2 3
XX2 = CR,/TOTAL
XX3 =(CR, +CB)/TOTAL
Coxx4 = CR:;/TOTAL'
XX5 = CM/TOTAL
'XX6 = I/TOTAL
XX7 = A/TOTAL

+ RMl + RMZ)/TO’I‘AL
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XX 8 = P/TOTAL
XX 9 = EA/TOTAL
XX10 = U/TOTAL
XX11 = ND/TOTAL

Construiu-se, entaoc a matriz X do tipo (54xll)e fez~
se uma Andlise Fatorial tipo R, A Tabela 8 é um extrato da

listagem de computador para essa Analise Fatorial.

Tabela 8 - Numeragac dos fatores, autovalores e
porcentagem da variancia do conjunto

das varidveis explicada por cada fator

Fator Autovalor % da varian: % Acumulada da
Fi A cia Variancia

i ’."1[“5
:n:i ’4‘““5.{‘5
.

Sl D5.0

{ 3
~ - -
L < i -3
~
. T Yo ?
7 vee N
:g'“‘!,--.“': ?.? '2.3
. - PN . -
! 2 BF LAY s TR
o s ] -
ol',.'{f‘{'..ﬂ Ten e B
1 1337 5
1

: 1 i
1 SRR S 17,
Conforme visto no enfoque matematico, %} x 100 forne-
ce a pbrcentagem da variancia do conjunto de dados explica-
da pelo faﬁor i, Fi. Portanto, © primeiro elemento da tercei
- ¥a coluna, 28,6, & igual a §4§%§§§ x 100. A guarta coluna €&
obtida somando-se cada elemento da teiceiracoluna a soma dos
valores da teroeira coluna, anteriores a esse elemento.
Como se guer reduzir o nimero de varidveis, o nimero

de fatores da solucao final deve ser menor do gue ll. Para

isso, adota-se um autovalor como minimo e despreza-se todo
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Com base na Tabela §4. pode~se escrever gualquer va-
ridvel como uma combinagao linear dos fatores. Tem-se, por

exenmplo,

TOXX1 == 0,17549F1f0,05183F2+0,86013F3+0,052?4F4~0,21618F5

(46,
Desde que se conhe¢a 0s componentes de cada fator po-

de—se calcular os correspondenfes valores da variavel ori

ginal XX1, dada por (46). As componentes ou escores de  um

fator podem ser obtidas através da Tabela 11.

. Tahelia; 32 - Matriz dos coeficientes para o calculodos
TR

escores dos fatores.

Fator 1

Os escores de F1 podem ser dados por:

1

Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5

i o S _
XXL%—C.V?Jél ~3.12757 C.57440 .05882 =0.17401
X¥2 i 0.45385 -3, 0T627 -0.0e825 -0, 07508 ~0,00G309
XX2 , £.43617 ~ 3218747 G.01215 {0, L5920 =N,00263
XX4& 7 0.18454 Ce36471 =0.13835 D226 L3849
X¥5 0 0.016494 Cob1383 ={,3838 L 12210 ~3. 00747
XX6 = L.0R155 T 1R342 ~{ ., 0L9ES T ela638 U4 R6H2
X¥7 i=0.00747 34.13me m0,311¢4 D e 4963 CLU5U15

X =0 .OR045 - 2. 0800 LAREET L, 09858 BL,28220
XX9 =0.16048 J.48T71F —G.L5CTS -0, 12202 ~0.06567
XY 1, 7358 e 23873 -3.58280 G, 045C8 ~0, 72613
xrzﬁ D.oe922 =0, 31824 ~{.15821 -, 63844 G.06127

= ~0,02061201+0,453853002+0 , 436175+, . .+0,06922XX11 (47}

Entrando—se com os valores padronizados de cada cbser

vacao das variaveis originais em (47}, pode-se calcular os

escores de F

deos outros fatores e,

De forma semelhante,

calcula—se os

construindo-se uma matriz onde Qs ve

egcores

tores coluna sejam os escores de cada fator, a correlagao li

near entre cada par de vetores-coluna € zero, visto que os



fator correspondente a um autovalor menoridp gue: T lespecifi
cado como minﬁ%b.

A menoé gue se diga o contrario, o autovalor adotado
como minimo, nas aplicagdes de Analise Fatorial neste traba
lho, & 1.

Assim, apenas, 08 cinco primeiros fatores da Tabela 9
permanecerao na solugao final, passando-se de 11 variaveis
originais para 5 variaveis novas, chamadas fatores.

A matriz dos carregamentos dos fatores apos a rotagao

é:
Tabela 09 ~ Matriz de carregamentos dos fatores apos
a rotagao varimax.

Fator 1 Fator 2

X - o -
S b e :
WX YT T THAT TR e
= S EaT ca T
X eI e Tles
X¥ e, o naT TR
X¥7 e T SEPSc L el
* '—j * ‘ .th Py 1:—; S
e w0, e Gl T
X - DT R IO
XYl =Tl Llanye

A Tabela 10 fornece as comunalidades das variaveis

Tabela 1Q - Comunalidade das Variaveis

Variavel Comunalidade .
¥ L ;
o R
¥ o7 .'T"??‘_’"

Yoo R
\_(u' .f.,’
¥ “Q""‘_-
¥ o T
y v T EPET
¥ Y R
X1 SR

XYLl T ETEG
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fatores sao ortogonais.
Analisando-se a Tabela 9, pode-se destacar em que fa
tor cada variavel tem projetada a maior quantidaﬁe de sua

varidncia. Isso & mostrado na Tabela 17.

- Tabela 12 - Fatores mais importantes na composigfio da

variancia das variaveis

Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5
XX2 xX5 X¥X1 XX11 XX10
XX3 XX9 XX8 XX 7 XX 6 .

Xx4

Com base na tabela 12, pode-se, entao, considerar as
5 varidveis da solugao final como uma jungao das varidveis

originais, como mostra a Tabela 13.

Tabela 13 - Fatores e suas definigdOes em termos das
variaveis originais dadas em valores rela

tivos

Fatores | Variaveis Originais] Caracteristica dos Fatores

¥, / CR,+CR,+CB ! Variavel que caracteriza usos &
: solo destinados a comércio.

CM +EA 4CR Variavel que caracteriza uscs &

s0lo destinados a servigos e lazer

RU; +RU+RU +RU +RU+P Variavel que caracteriza usos do
solo destinados a residéncias e a
equipamentos de uso publico

3

F ‘A + ND Variavel gue caracteriza usos

do solo, destinados a agricultura

e s0los nao ocupados.

Fe I+ U Variavel gque caracteriza usos do
' solo destinados a indistria e a

equipamentos de utilidade piblica.
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F F, e F

10 Fpr Far By 5

13, sao nao correlacionadas, entre si, e, portanto, pode-

As variaveis F mostradas na Tabela
riam ser usadas, por exemplo, como varidveis independentes
em modelos a base do cdlculo da correlacao linear.

Dessa forma, Se évitaria o problema da multicolinéaii
dade. -
1t For Bz

F, e F, como variaveis independentes poderia ser aconstrugio

Exemplificando, uma aplicagac utilizando F

de um modelo de regressao para dJeragao e atracao de viagens.
3.3.2 - Aplicagac 2

Para essa aplicagao utilizoﬁ—se as mesmas variéveis_e
08 mesnos bairros da-aplic&gao 3. O objetivo, agora, & usar
a Analise Fatorial tipo Q pafa agrupér os bairros de Campi—
na Grande gue apresentem padrééé semelhantes de uso de solo,
0 resultado dessa aplicacao pode ser usado como um critério
para definir um novo zoneamento da cidade, segundoc o pédréo

do uso do solo.

Sejam:
'Bl = yvetor-coluna dos dados do bailrro 1

B2 = vetor-coluna dos dados do bairro 2

- -
- -
- -

'854m-vetor-coluna dos dados do baigro 54

Para essa Analise Fatorial, utilizou-se as variaveis:

BB 1 =B 1/TOTAL 1
BB 2 = B 2/TOTAL 2

BB54 = B54/TOTAL 54
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As g;andezas TOTAL 1, TOTAL 2,..., TOTAL 54 signifi -
cam o valor da &rea total de cada bairro.
Os resultados dessa Analise Fatorial sac mostrados nas
' Tabelas 14 a 17.
| A Tabela 14 mostra gque com os onze fatores iniciais
ja foi possivel explicar 100% da variancia dos dados origi-
nais. Entretanto, somente os seis fatores iniciais tomarao
parte na solugao final, em virtude de corresponderem a auto
valores maiores gque o adotado como minimo. A Tabela 14 mos
tra, ainda, que os fatores da solucac final explicam 95;6%
da variadncia total dos dados.
ApSs a rotacao varimax, tem-se 0s carregamentos dos
fatores, conforme a Tabela 15.
As comunalidades das variaveis sao mostradas na Tabe
la 16.
Para o calculo dos escores dos fatores usa-se os ele
mentos da Tabela 17.

Partindo-se da Tabela 15 pode-se construir a Tabela

18,
Tabela 18 — Fatores mais importantes na composigao da
variancia das varidveis,
F BB3, BB5, BBS, BBY9, BBll, BB13, BBlS, BBl6, BB17, BB18, BB19,

BB21, BB23, EB29, BB30, BB31, BB33, B339, BB40, BBAl, BB42,
BB43, BB 44, BB48, BB49, BB51, BB53.

F BB6, BB7, BB12,BBl4, BBE34, BB35, BB36, BB38, BB45, BB46,
' BB50, BB52, BBS4.

;  BBl, BB2, BB4, BB20, BB22, BB2S, BB26, BB27.
' F, BB24, BB28, BB32, BB37.

F BB10O.
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Tabela 14 - Numeracgao dos fatores, autovalores e porcentagem

da variancia do conjunto das varifveis explicada

por cada fator. :
. ' _ FAcumulada
Fator Autovalor %da Variancia da Varidncia

1 2T 1105 502 0,2
? YL TTLST 21.4 7240
3 fHab3ETh 12.3 4,7
4 2,12819 5,6 3.1
5 1.97277 3.7 $2.5
75 1.,00548 1.0 95L&
7 4. THEEG L4 27.:
3 SO S TS 1.3 95 .4
3 3. 41553 7.8 Gy,
13 N, 35 5T 0.8 o5, T
Il D.1%542 C.3 1000
¥z 3.1775% 3.0 100.0
13 0.07132 O3 1¢3.0
14 3, 00577 [ 145.0
15 I.50373 a2 190.¢C
16 S.GO0R G2 Lag.o
17 2,006 C0.3 100.0
13 J.40051 0.2 130,0
13 i : . 05550 0.) 100.0
2 S D ICReR 3.3 193.0
21 WD G.2 130.50
2 5.03330 340 0.0
23 3.0000) 0.0 L00.0
4 Te DICTD 3.3 193,30
23 S, 00392 [y 13,0
28 s BT Rl Gl 105,
27 0. 00300 5.0 123.0
23 P Tate ket 0.3 193.0
79 D.08507 0.0 T130.C
%0 .. L0000 o3 123.¢
31 T Tl T -G 135.0°
32 S 2053 {47 130.0
3 ! 5. 179.7
14 0,2 30 .0
35 -Ja2 1C}.<
35 -3,2 AT P
37 -5.3 10,2
33 0.2 180.2
79 % 1C3.7
£D -3.3 122,90
41 -2.3 33,0
L3 R I e LI 3.3 133.¢
5 -3,00C0% Lo=3.9 1030
o &4 -0, 0000 ~0.3 10G.0 -
“3 . 00552 3.2 130.¢
46 3,.00000 =342 103,20
47 =, GOu DY -0 100.8
49 RN S e e -5 199.0
&3, 2.000 88 -3 .3 1Cu.<
A STra GUGOD R ] ..1cela
51 -, One Y T ! _ 150.2
52 =3, QUG TIL 043 120.3
51 S3.0P0N0L 0,0 _ BN
564 w3, D003 ~3.3 . 190.%
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Tabela 15 - Matriz dos carregamentos dos fatores apbs rota

¢ao varimax.

Variavel Fator I Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 TFator 6

871 -L.0I0g? J.116713 veRTAL ~{. 063455 G.33P00 ¢.33394%
377 0L.7A2T1 ~ .07 %8 N, L3 ige 0. 1PaCe ~3, 11047 ~3,.13190
nnz =0, E20534:8 -2, 01053 J.2{217 G.a45405 G.584402 J.17713
Ang ~3,11974 -1, 13724 G.a154s 433473 -0, 00542 D.N337%
ars H.e2158 ~ 3,038 S.li63% Q. 24504 3.06547 0,15932
o AL, 570%9 Se5RZ 6] 0.C1228 0.15176 3.5388¢9 J.04%24
27 “-0,Nn2532 1.57517 -4, L5258 T .12214 ~0,02512 0.03325
fre : 0.38504 L.44%%1¢6 G, 32011 O,05180 0.,0%755 -3.01542
e . C.53744 -2, (078 8.CEGSD C.118%5 - J.0%a82 ~3.01137
3310 DL,71048 SulE0LER G.15137 CLOR9LT 0,22543 ~3.2:1555
nrll 0, 85341 -2, 72333 Co25658 £.23335 N,37782 ~3.731T857
B C.E29.2 3, a155¢ Colegis ~J«03981 0,023 16 ~}.52815
antd AP £ =N G22R4 J.272742 C,14660 SR Y A ks <3.15475
neld, 0.5&50] . B1TSS L= 003020 DeLn7ET3 D.331¢% J.23871
B21e L7237 R arla V-3 5415763 S L41286 0.%3087 0,08791
nRiH 2.6834% 2.0Pe8¢ G.13143 =3.82899 p3z7y
ney” C.2895¢% «7,0lel€ LBk 1ES -} 07470 14
371z DI At e 4,270 T oNLLiises 62
& im cLe304 3.0% 0, 2 7.021%4% 53
B Tekls 7,135 7 -l $.13204 —o.owxﬂj o5
877 T,e07aE G D AV L0081 12
20 T.46T11 -2, 01 0.32778 ;..«575 57
anna DLEELTE .08 O 34545 0,53319 ~JL.02653
3ING NL23348 -~ Db Ca.53271 L3304 U.51263
anas J.75737 = J. 05 L. EZR37s DLI0ZAS —0.05311
NS ~L.1253% -T.le eI f.3012¢ =3 .23325D
R27 -2, A1T23 - 3. 08 T 15226 J.01281 3.137¢7
el Junr2as -, s T L7391 G.28115 J.575611L
anpe DGETATT 514285 G.33725% 3.32047
AR S.88773 CoC3L7a | | 0.01283 ~0,02835
g0l 3. ERAGS 7 55542 0.07161 0.156896
39%; 0.27812 £ .B7747 0.1228% 0Ghin
BT a.M1308 SLBaTBR 1 w0, 51TAD -G, 065G5
el -, NER47 503924 D.0254% 5007175
anze -=0,10405 ~0 . 22356 n,E1343 0.03335
136 0.4%771 § ~ 03351 D.I4116 032049
G e 0.450621 SREC C.95583 2,93045 -3.03965 .
1330 2.474002 N, BT553 ). (2441 D.03337 =2.0078%
AR3T CL.206H54 1,077 - (ILES n.01984 ~2.036%1
gRan £.A1264 . ,0D69% J.13163 -5.035R3 0.53489
RETA RNLGTEGR N, 17004 1.11837 0.01345 031574
AL Co=>70837 GeT2BAT Ta03321 ~0,320281 0.2 568
TToang? C.7213% 3.R1E24 LeklZel T =0,52714% T D.02322
8344 N,IE515 J,0861% Q.OTICT Ua22342 0.02751 -0,039328
RoLt S.30e7 3.€07404 =39t 44 002765 -0,010722 0.03593
LR BT Bl E-FA L e8Ga Y A L ~ L I2E0E G.01123 0.53712
g2 «~0,01812 ~3.0FADT Co43511 O EDT4E 0. 14583 -Ja 18094
3ngn CLN2260 -3, 01547 Cet?5673 3422903 0.0854] J.11547
E R £,09453 Ve "EA2T u.cacgz Dl e N D3 ED 3.011a1
gren n.oagen J.Teras LT AR } 0,074 3.03330
ans C.32704 w3028 -2anT171 _ 3.853217 G L0852
357 -0, 11851 e TR —c..\,~~ - UA3G? ~N.11748 ~0.213225
gaca S.app3? e 33162 S GeuSTIE I.utazz NL14%27 D.06373
qnsy ~0,34730 .08 603 -5, R4Sy -).05457 nL13561 2.G62713
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Tabela 16 - Comunalidade das Varidveis.

Variavel Comunalidade
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Tabela 17 - Matriz dos coeficientes para o calculo dos escores

dos fatores.

VARIAVEL FATOR 1 FATCR 2 FATOR 3 FATOR 4 FATOR 5 FATOR 6
' R -0, TEn PR Y RS Daizis S FEIR S I 3. EaTOL
R S B VTG T nolere ST TR =2.1509%
e —r e RIS ~ L irla? Te st Gallean Jultlad
34 -0, T2GTR 300704 12251 J.0213¢ 3,052 ~3 .3 188
Ran SRR TAL ~-3.r011el - JUP 4 ~3 L, 0045L “0,02128 0. 132861
1558 -, e 2003002 N TR 2 -3 .L0nSED 0.23151 2.01215
Br7 -0, : T.0SLES -L L0735 L DNTAET -3.{ 2760 J.0sR21
nas G.TE151 T.0P572 S. 20103 -3, R IR LTS -5 02530
An” nLoINg - deul4lE ~3.0088T “ 0.7 «3,5,007% ~Z.3%155
oLy “l.T424 “GelLZ4? C.OULSh L2945 3.43386 -5.5T218
331! Ca.n231% =3.020%4 -7, 03035 03453 S.1434T “2 12204,
R7:2 £.32032 N DENLT J.0502% LEENZ -, 1845 ~3.00543
gay = TLUEZAR | = S.01B4AC RV sy Pt SR 335113 ~0, 165482
L4 oD e I S G oL & T.3C81E E ~3,01426 3.03820
L - " erlsr g - 02187 219 TL1AT6E J.33275
SRR L H - 0.V EET L1315 547 -3, 35209 -T,21335
73L7 ~ 27 =M nrTed LA 3ig =, 5543 ~DLLITES
R PSR EEV I WA ML it} G.31851 -4 LEaRS
mae TLTETel BTN R Ga0na3q 754 ~3,.52T2% —3.NSTET
387y RS B SO0 C.lelss 248 ~G.03327 -3.,13338
Bont cLoentl RIS Rt -l.C0a8T 44¢ L34 RA -0.02172
R%22 N7l TelfELE C.ii68E3 SetilsT -0 elE4 —0L 0%
32773 LL,opes - ILLR002 T.02E35 Lan el ~Y AL TT -3, 05252
an2y L e e NPT T —C.24000 DL 21410 -D.315225 L ELITR
‘ano s wnLGTRE J.L L TRE Co 13605 ~0 .0 1532 N.01376 ~0 L GFER2
YA (e AFLEN -3, 50248 GLl2665 i, 4385 0,.13958 ~L.08545
Raz7 - 3.51637 J.llaiz fL16471 R ~3.025%8 Z.12324
g -7, 3322270 N NIEFE ~0,21073 &7 w3227 G.3L628
0,307 FLO2ELL J.ol2z22 30 -B.0274 3.2347219

QL 2EATT -3, 33003 I L8035 T4 ~1.53585 -0 .05391

0,0 2076 EPR I YA e l2285 3 -3.,0232% g.:11371

-2 5 eI -2 -0, 7763) es J.30718 “D 22T

3 - Ca 106 E 3. 0341 11 =0, 53728 -0.13575

-2 Je3T324 C.lnne 188 J.20122 0.25258

- T 0036 2.00580 C L3 ~0.33325% $.07159

c D.0737¢8 CLInT2D ~-0 L 2555 ~0 w3500 2,02454

-0 - Joohnaes QL2485 Tl 135BG YLHIRBD ~0, 10345

C 1, L7304 CLllT 4D -0 02352 “ 3.9 51 -0 . 30%5T

3 R ~3.000%5 IR A T -1, 32302 =Z.01T45

) -G lLABE -2, 22135 “G, 2618 “TL i Th a5 J.81544%

.05 = J. DLE G2 ~CaSh 542 -~ 01577 - T AR Rt R X 1

}en3 B S Y Z.o27EY ~C.0hLET? ~0LQEG6S n.orze?

LT Y EATS ~3., 72910 D577 -3,05125 ~9,03241

A e IDTTE -0 l10.85 DI 81 ~3.279R82 -0.36310

=0l 01 G,am1%1 LY L. T2aTT -0 1R 0.01880

-, an s : PO S " GE3 ~0.00111 0.0L562

~0L. T R Daolatl y : DL UATED -0,22218

9.0 -3, ~L DY RY R PR T % 0,J362%

C.t - ; i ~3.02259 -3 .a51%8

s P R S. 0020 ~.51337 D.02916

B 3TN -3l DRIA” T.754290 D LEI5EE

10 D J.0776Y D.01169 -, 04377 -9.1%530

I XA R SR ) ' g.r 3042 BRI )

-, L. NGONG DLt 3504 ~3 L0504 N.,05984 5.0275%6
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Uma analise detalhada das caracteristicas dos fatores
da solugao final revela as varidveis originais gue predomi
nam na formagao dos fatores. A Tabela 19 apresenta os fato

res e suas caracteristicas.

Tabela 19 - Fatores e suas definigoes em termos das

variaveis originais predominantes, em va

lores relativos.

Variaveis Originais ..
Fatores Caracteristicas
_ Predominantes
Fq ND bairros ja loteados com baixo in
dioe de uso do solo
F, ND + A bairros com baixo indice de uso
do solo, parcialmente loteado e
com uso do seolo para agricultura
Fiy R+ CR+ P bairros residencial e/ou comer —
cial e/ou de usc publico
F, R + (P+EA) + ND bairro residencial com Aarea
para lazer e com loteamento
F5 I bairro indGstrial

A Tabela 1% mostra o resultado do agrupamento dos pair
ros com padroes semelhantes de uso do solo.

Na Tabela 1¥, tem-se os bairros pertencentes a cada
um dos grupos e, identificando-se aqueles bairros, espaci-
almente vizinhos, pertencentes a um mesmo grupo, pode-se
juntd-los para formar novas unidades de agregagao, de mesmo
padrao de uso do solo. Entao, pode-se usar esse resultado pa
ra, por exemplo, estudar o© processo de geracgao de viagens

dessas novas unidades de agregagao.
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3.4. - Analise Discriminante. Aplicactes e resul tados
3.4.1. - Aplicagao 1

O objetivo dessa aplicagao &, dados tré€s grupos de ob
servagoes formados por pessoas que exercem atividade traba
lho no setor secundario, no terciario e em ambos, no secun-—

dario e terciario, verificar se esses grupos apresentam com

portamentos distintos, usando a Analise Discriminante,

Para essa aplicagéo, observoﬁ*se em que setor da eco-
nomia'era exercida a atividade trabalho das pessoas  ocupa
dass residentes em Campina Grande, e'agrupou—se, separadamen
te, os indiviauds com atividade trabalho no setor secunda -
‘rio, no terciario e aqueles com atividade tiabalho nos setgzl
res secundario e terciario.

Em seguida, dividiu—se o pericdo de 24 horas em cinco
.intervalos de tempo, 5hs as 7hs, 7hs as 9%hs, %hs as 13hs,
13hs 3s 15hs e 15hs as 24 hs, e considerou-se os seguintes
modos de transporte: Onibus, carro-motorista, carro-acompa-
nhante, taxi, a pé e bicicleta. Os modos a pé e bicicletafo
ram agrupados passando a formar um Unico modo.

Para cada individuo, construfu-se um perfil do seu oI
portamento, em relagao aos transportes. Esse perfil era re
présentado por um vetor—-linha de 30 componentes, isto e, 30
variaveis, onde as ?rimeiras 25 varidveis correspondiam aos
Cinco.intervalos de tempo para cada modo de transporte, e;
~as 5 Gltimas a duragao da atividade.trabdiho do individuo ,
em cada intervalo. Inicialmente, o vetor perfil éra zerado

e, para cada viagem casa~trabalho realizada, alocava-se o

.
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nimero 1 a posigao correspondente, simultaneamente, ao modo
de transporte utilizado e ao intervalo de tempo no qual a
viagem teve inicio. Ao intervalo de tempo no qual o indivi-
duo comegou a sua atividade, alocou-se o valor da duragao
daquéla atividade. Dessa forma obteve—se os tréé grupos de
observagao. |

A Tabela 20 mostra o nimero de casos em cada grupo.

Tabela 20 - Ntmerc de casos por grupo

Grupo . Nimero de casos
1 - 249
2 - 2208
13,3 : '7 o
Total 2464

Com base no nimero de casos apresentados na Tabela 20,
pode~se guestionar a representatividade do grupo 3, duanto
ao comportamento das pessoas com atividade trabalho, nos se
tores secundario e terciario, visto que esse grupo contém
um nimerc peguenc de casos.

Ao término do processo da Anilise Discriminante, veri
ficou-se, com base na Tabela 21, que a atividade trabalho &

um fator significante para a distincao dos grupos.

Tabela 21 - Lambda de Wilks e valor do F

equivalente
Craus de Liberdade significancia
Larbda de Wilks  0,9673821
'3,725320 20 e 4904 0.0000

QKndvahaue
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O lambda de Wilks ou o F___ calculado a  par
equivalente =

tir desse vetor da indicativos sobre o poder discriminatd -
rio do conjunto de variaveis incluidas na andlise. Para sa

ber se o valor de F é significativo, testa-se com o F__ . .

- eritico

para os numeros de graus de liberdade fornecidos na tabela
21 e para um nivel de significancia estabelecido.

Para esta aplicagao, foi encontrado que o valor de F

é estatisticamente significante a 5% de nivel de significéan

cia, em virtude de o F ser maior do quec F

eguivalente critico
para 20_e 4904 graus de liberdade. Isso, em outras palavras,
equivale a dizer gue o critério usado na construcao dos gru
pos, realmente, produz diferencga significativa ' ' nos grupos.

Pode~se, também, verificar a significéncia estatisti
ca da diferenca entre pares de gfupos,e isso & mostrado na

Tabela 22.

Tabela 22 - Valores de F e significancia entre pares
de grupos. Cada valor F tem 11 e 2451 graus

de liberdade.

Grupos 1 2
2 6,2743%
0,0000%**
3 1,5003 11,1880
0,1242 0,2895

. % = Valor de F

*% - gignificancia entre pares de grupos

0 valor de F apresentado na Tabela 22 e © Fcalculado
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para cada par de grupos. Admite-se as hipoteses:

Hy: Os grupos nao sao diferentes
H,: Os grupos sao diferentes

Compara-se o F com o F tirade de uma

calculado ceritico
tabela F para 11 e 2451 graus de liberdade e um nivel de sig
nificancia desejado; nesse trabalho esta sendo considerado
u - * ] v - " g R . - .
m nivel de significancia de 5 Se Fcalculado > Fcrltico’-

rejeita-se H, e tem-se gque 0s grupos sao diferentes; se

0

F < P . aceita-ge H o TURO
calculado critico’ € Hg €+ NeSSe Caso, 08 ¢ S

nao sao significativamente diferentes.

Nessa aplicagéo tem-se F = 1,79 e, portanto ,

critico
apenas os grupos 1 e 2 sao Significativamente'diﬂmxmtes, eg
tre si.

:\ significancia,entre pares de grupos na Tabela 22 in

dica o nivel de significancia a partir do qual se tem

Fealoulado ~ Feritico:

A Andlise Discriminante selecionou como variaveis dis
criminatorias as variaveis originais mostradas nafﬁiela 23.

Na Tabela 23 nao aparecem varidveis gue representam o
" uso de modos de transporte no 29 intervalo de tempo. No en-
tanto, esse tipo de variavel é importante no comportamento
dos grupos porque se trata de valores para o intervalo entre
7hs e 9hs, horarioc em que ha um grande numero de viagens
para o trabalho, principalmente, para o setor terciario.

O fatodea Analise Discriminante Stepwise trabalhar com
:o-objetivo de encontrar a maxima diScriminagéo entre 08 gru

‘pos, excluindo as variaveis que nao contribuem significati-

vamente para tal objetiveo, fez com que fosse excluida essa
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Tabela 23 - Variaveis discriminatorias

Variavel Modo Intervalo de Tempo
X, Onibus 3¢
XG Carro-Motorista 1e
X8 Carro-Motorista 3o
Xll Carro-Motorista 1@
Xlﬁ Taxi 1e
le Pet+tBicicleta 1e
X23 Pe+Bicicleta 32
X6 Duragao 19
X27 Duracao 29
X, Duracgao _ 49
X230 Duracgao 5@
variivel, importante no comportamento dos grupos. Essa é

uma limitagao do uso da andlise discriminante éfepwise nes
se tipo de aplicacgdo. A garantia da inclusao dessas varia-
veis na Andlise Discriminante pode ser obtida, pela realiza
¢3o de uma Andlise Discriminante, Método Direto, forgando-se
a entrada de todas as variaveis na solugao final.

A Andlise Discriminante realizada nessa aplicagao deve
fornecer, no maximo, duas fungées discriminantes. Essas fun
¢oes sac combinagdes lineares das variaveis discriminatdrias
e o valor numérico ou escore de éada.observagao, em termos
de fungao'discriminante,ﬁé obtido entrando-se com os valo
res observados das varidveis discriminatdrias, na forma pa

dronizada, nas funcoes discriminantes. A média aritmética
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dos.escoreé das observagaes de wn grupo, em uma funcao, €
chamada média do grupo.relativo agquela fun¢ao. Para um mes
mo grupo, a média dos escores em todas as funcoes é chamada
centrdide do grupo.

" A Tabela 24 da algumas informagOes sobre as  fungoes
discriminantes obtidas, e a Tabela 25 mostra os coeficientes
das varidveis discriminatérias, em cada funcido discriminan-

te.

Tabela 24 - Fungoes discriminantes

Funcao
1 2
Autovalor {0.02842 0.00515
% da Variancia 84.66 13.34
% Acumulada da
84.66 - 100.00
Variancia é
Lambda de Wilks - | 0.9673821 0.0048769
Qui-guadrado 81. 445 12.615
Graus de Liber-
' 22 10
dade
Significancia 0.0000 0.2460




- Tabela 25 - Coeficientes, na forma padronizada,

fungoes discriminantes.

Variavel Fungao 1 Funcao 2
X3 -0.14137 0.24622
X6 -0.49900 0.34869
XB -0.09623 ~0.58622
Xll -0.18422 0.10923
X16 -0.21263 ' 0.05284
le -0.33142 0.11730
X23 0.46099 0.12840
Xs6 0.98837 0.06180
X27 -0.25150 0.28344
X29 0.06199 0.41729
X30 0.06315 -0.45406
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das

Da Tabela 25, tem-se a funcao discriminante 1 como:

D,= -0,14137X,~0,49900X ~0,09623X (48)

1 3 5 8—...+0,06315X

30

A fungao discriminante 2 & obtida de maneira semelhan
te a (48).

Através dos coeficientes de (48) pode-se avaliar a im
portéﬁcia de cada varidvel discriminatdria como expressac da
diferenga de comportamento entre os grupos. Aquela variavel
de maior coeficiente em (48).dé maior contribui¢ao para a
discriminacao dos grupos, isto &, expressa melhor a diferen

Qa de comportamento entre Os grupos.
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Conforﬁe_mostrado no enfoque matematico da AndliseDis
criminante, a interpretacac Bayesiana permite alocar uma da
da observacao a um dos grupos ja definidos. A alocacdo  se
.dé para o grupo no gqual a observagac tem a maior probabili-
dade de pertencer.

Uma outra forma de se fazer a classificagéo'de una ob
servacido é com o uso das funcbes de classificagio, também
chamadas de fungées_digg;;minantes lineares de Fisher,

A Tabela 26 mostra os coeficientes das fuhéSes de

classificagao, para cada grupo.

Tabela 26 - Coeficientes das fingoes de classificacao.

-
-
»
o

-
»
-
o

L
>
v
A

A funcao de classificagao para o grupo 1 é dada por:

| )

~ FC, = 1,2513K,-1,3961X +1,4584K . . .~ 2,0178 49

1 3

As demais fungdes de classificagao FC, e FCy sao cons
trufdas de maneira similar & (49)
Entrando~se com os valores das variaveis discriminaté

rias de uma observacao nas fungoes FCy, FCy e FCj3 obtem-se
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os.éscores daquela observagac nessas fungdes. A observacao,
entdo, serd alocada para o grupo correspondente 3 funcio dé
mais alto escore.

$ Sob a hipdtese de uma dist;ibuigéo_narmal multivaria-
da, os escores de classifica¢ao podem ser convertidos em

probabilidades de a observagac pertencer a um grupo. Assim,

alocar a observagdo para o grupo de mais alto escore de clas

sificacao é equivalente a se alocar a observagao para o gru-
po no qual ela tem a maior probabilidade de pertencer. Isso
vai ao encontroc da abordagem Bayesiana na Analise Discrimi-
Qan$ew E sempre conveniente usar a abordagem Bayesiana na
classifica¢ao das observagoes quando os prejuizos causados
por uma classificacac errada sdo muito grandes, ou guando
05 grupos sac de tamanhos muito diferentes ou, ainda, guan-
do se deseja tirar proveito do éonhecimento das probabilida
des a priori de uma observagao pertencer a um grupoz.

Para essa éplicagéo_é conveniente usar a .= abordagem
Bayeéiané na classificagac dos grupos devido a diferenca
acentuada nos tamanhos dos grupos.

A Tabela 27 mostra a classificagao Bayesiana para uma
parte das observagoes.

Como resultado da classificagac de todas as observa-

coes, tem-se:
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Tabela 27 - Classificacao das observagoes

Segunda maior
Ne do  Grupo Maior Probabilidade Probabilidade

caso real Grupo P (X/G) P(G/X) Grupo P(G/X ) Escores Discriminante

THATELLD 241 1 «w¢ 2 LaAT9A .0 ) I S.3082 - 2al290 0.,4538
THATILLT 242 1 1 0.59%3% 7,472 9 7 3.3255 0.5637 C.022¢
r1aTaun EE 1 I D.70951 J.674%1 2 T ala4 % 2.03% 4 L.A2:38
LALTPILN MRS 1 %4 2 0.3 A L,R01 o). =7.2392 Cuss38
RS S B SO 1 %=% 20 ETHe LR 0LL I = d J.55%58
foa 2=-L 1 I leNel T jan2?2 202 ~C.370
AR L 2487 1 #%% 2oL TG .50 2 1 7 -G,a%32
CHaTol. 0 L T ke 2 S.373vaA .35 J ] 0.4558
[ D N Zut 1 %% I L7350 d.T7954 23 2.062%
GaTAILY Rl e 2 SRR I 1 a Gerh58
Gl e 2 2 3ell 1 G Lade38
ALzl n wnn Z T 543 13 -~ 5274
U " b 2 3 SLEs I3 : ~-CL.72 33
LS I PN o 2 EA T 233 S 4 o
21,0 AN b 2 Saud 1 v LG .S 132
tad 4 2 2 t G S457 Ty : L7314 ~G. 74T
o L. 2 zZ 3 SatE 1 % 3 aA52) =-1.22108
THyTTILN P 2 5 £713 1 3 B3 B363 “1.2411
R ? 2 L2 7 R P ng -..E561 =~ G535
THETALLY 7 4 a7Ts N,IT1 3. 3002 - ?3%2 Ledhdn
£oeeTe N Z 2 wLETEE LLBRET 1 3 Ly 59zl R A
o L. 2 2 LL.TT% S DL371L I 543552 2353 [ 2 )
£ 1.7 2 ohg¥ 1 L6733 5.5592 2 JuRRFE 0,435 -0,1007
o 1.0 2 2,875 5.3%10% 1 203252 -2,23¢7 G 4Eha
e e ? 2 TLBYE6 D.RT1) 1 7.3202 -Le2350 LohE33
CHaT31,) 2 ? C.3796 5.3611 L J43262 ~2.2393 CL%£03
g W 2 2 W Tedi 3.E8375 1 Z.355% ~Gen254 ~ 0. T894
o . 33 2 omak RBufied2L8 LWETED 1 9.0140 Ta3lsé b SG 52
[ . 3 Fun 2 2 0.RT96 Ja39id 1 24350382 L3NS (ST ]
C .3 aore 2 7 La3653 D04RSS I 2.2371% 2231 0.,28065
c .2 a1l .2 T o0L.RSZD 4447 1 SLA00EG 505 0,155
c . 72 2 7 05.5349 0, 5687 1 3.3555 557 ~{.51532
[ .3 273 2 P NLS2E2 1, 4817 1 2.4272 Luhl2 -0 .3978
: .2 274 2 P oLe1B83)1 S.5F0F I 2.5233 - va3580 ~-1.520%
o ¥ 216 4 P TR R 1= T SR A S 1 4.3605 P b | ~(.55%41
T 1 ? 7 L.da9n 2.47%7 1 y.235% “T L 0243 0.C41L
CHEATILD 77 z 2 LW hTR LG L EST 1 2.322% - E3T -2.5712
oMaeT1ILA0 277 2 2 3.R736 L.l T 3,30 a2 - Co3652
CraT=ly 0 270 2 2 Le53213 L.BLZY ToJe 2828 =5.P7T8% ~L.32dl
CuaTR1, Y 73 7 7 2415933 U.8124 1 2.4756 . U525 -1.7%32
LeaTer, Y 2t 2 2 U.8794 51,3911 19,3362 -0.2399 0.4E358
L#6Y 23,3 232 2 2 L ETSS 3.301% 1 3.3352 ~(,2353 0.a658
CaTA1, N A3 2 2 L5933 U0.5574 1 3.374 LR B SRV
C44T21 ., 5% 7 v RV 3 T3 ILeal 7or.ulnz =2 BRI Aad
CHaTle Fe5 2 2 7 A7 1 L4152 R S
CMaTOLILD 736 Z 2 2 T 0.2525 -2. 7028 el
MATAL.D 237 2 2 D,8785 0.2411 1 J.33&2 -0, 2390 Cu4
C*57TA1,0 233 z 2 08673 J.4781 1 2.373% ~{a 2141 -0a?
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Tabela 28 - Resultados da classificagao

Grupo estimado

Grupo real Nimero de casos -
1 2 o3
89 144 16
1 249 |
35,7% 57,8% 6,4%
421 1650 137
2 2208 |
' 19,1% 74,7% 6,2%
. 0 5 2
3 7

02 71,4%  28,6%

Com esse reéulfado verificou-se gue existen  pessoas
de um grupo que sSe comportam como pertencentes a outro gru-
po.

Para essa aplicacao o numero total de casos correta -

mente classificados foi de 70,66%.
3.4.2 - Aplicagao 2

0 objetivo dessa aplicacao &, para as pessoas com atl
vidade trabalho no setor secundario e utilizando-se as mes
mas varidveis da aplicagao 3.4.1, fazer uma Analise Discri-
minante para verificar se © nf#ei_de.renda.é um fator da
distingao significativa dos grupoé;

Nesse caso, c0nsider0u—se_quatfo niveis de rénda, em

valores de 1978, e os grupos ficaram constituidos por:

Grupo 1 - NR;: Renda < 1111

Grupo 2 - NRB:

1111 < Renda < 2222
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Grupo 3 - NR 2222 < Renda < 3333

3:

Grupo 4 - NR,: Renda > 3333

4

~onde NR;, NR,, NR; e NR, s30 os niveis de renda de 1 a 4,
respectivamente.
O nimero de casos em cada grupo & mostrado na Tabela.

29,

Tabela 29 - Nimero de casos por grupo

Nivel de renda| Numero de casos
1 . 26
2 69
3 48
4 | 97
TOTAL 240

Conforme mostrado na Tabela 29, n3o h& grandes dife-
rengas nos tamanhos dos grupos, tornando-se, praticamente,
impossivel avaliar-se inicialmente, se os grupos podem, ou
' nao, ser representativos do comportamento das pessoas de ca
da nivel de renda.

As informacOes acerca do critério nivel de renda co
mo ~fator da distingao dos grupos sao dadas na Tabela
- 30.

Tabela 30 - Lambda de Wilks e Fggquivalente:-

Graus de Liberdade Significincia

Lambda Wilks 0,8018216
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A coluna referente a significincia indica que T equi-
valente & maior do que qualquer valor de F com 24 e  664,8
graus de liberdade a um nivel de éignificancia maior do que
0.0009%. Portanto, como se esté.usando um nivel de signifi-
cancia de 5%, conclui-se que o fator nivel de réndakdig
tingue, significativamente, ©s grupos. |

A tabela 31 mostra os valores de F e és significincias

entre pares de grupos.

.Tabela 31 ~ Valores de F, para 8 e 229 graus de liber—

dade, e significancia para os pares de
grupos.
) g B -
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 tabela 31, verifica-se que o grupo 4
difere dos demais grupos a 5% de nivel de significdncia. Po
rém, para esse nivel de significancia, os outros ?ares - de
grupos nEo apresentam diferengas Significantes. Esse _fato
pcderia_ser usado para se tentar redefinir os grupos, juntan
do-se aqueles com.diferengas‘Eenos-significantes. Por exem—
plo, poderia se juntar os grupos.z e 3 dessa aplicagao e fa

zer Analise Discriminante com os grdpos 1, (2+3) e 4, 1isto
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€, com trés grupos.
As variaveis discriminatdrias sic mostrada na tabela
32.

Tabela 32 - Variaveis discriminatorias

Variavel Modo Intervalo
-Xl Onibus 1@
X4 Onibus 3
X6 Carro—~Motorista 19
X~ Carro-Motorista 29
Xlé. Carro—Acompanhante 29
Xy Pé+Bicicleta 1e
X5 .Pé+Bicicleta ' 2Q
X, Duragao 29

A tabela 32 nmostra que.as variéveis que discriminam
o.compbrtamento dos individuos, saéundo o nivel dé renda,
sao os modos de transporte, exceto taxi, usados, p;incipal~
mente, no periodo entre 5 e %9hs, bem como a duragao da ati-
vidade no 29 intervalo. Esse resultado é coerente, pois, &
de se supor que o modo de transporte utilizado pelas pes-
soas ocupadas no secundario, em Campina Grande, seja um in
dicadoxr 6o.nivel de renda dessas pessoas,

A tabela 33 fornece os Cpeficientes das fungoes  dis

criminantes.
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Tabela 33 -~ Coeficientes, na forma padronizada, das

fungoes discriminantes.

Fung¢ao 3

Variaveis Fungao 1 Func¢ao 2
X 0.14008 0.37929 0.83615
X, 0.38398 0.08126  0.14618
X 0.30927 0.11965 0.14654
X, 0.37472 0.27236 0.25502
Xy 4 0.41472 0.05356 0.28903
X5y 0.50813 0.58468 0.04371
X5y 0.15318 1.02007  0.38854
X, 4 0.26781 0.96556 0.24579

Entao, a fungioc discriminante 1 & dada por:

1

D, = - 0,14008X1+0,38398X3+...+0,2678

X,

(48)

A tabela 34 mostra a classificagao Bayesiana para
uma parte das observagoes.

Os resultados dessa classificagao sao mostrados na

Tabela 35.
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"ﬂinla'34 - Classificacao das observagoes

' Segunda maior
_ e do Grupo Maior Probabilidade Probabilidade FEscores Discriminantes
Arquivo @so . . Grupo P/GIP(G/X) Grupo P(G/X)

SRRt s 1 1 1 n.GY8Y N:287& Sy P LNk ~0,1001  ~CL1623 -GL.ES%S
T TyLn 7,1 1 0.%252 70,2075 73,2412 s 3.1291 -0,15873 =D, ED&D
et L 3 1 02,3149 9, #3464 37,1373 f.7646  -2.3C50  -0,3331
Gt ey Ho ¥ 1. 0, 8288 2276 7 3,2810 STedR2Y -0, 1A7Y - D, E95%
creer T B 4 1 D8RR (.27 2 3.7417F ~L.1221 ~D.1E2 -, EGAHQ
MERRERTI & 1 “.35L4% Duanes 39.137% D.TRES =2,7420 ~0,3381
LSRN S | z 1. 2%% 2 SRS N AR 20,1307 D417 -, 685D 2L LAy
LTy A 1 1 &7 0, 6304 23,1355 3.771%  ~2.,3334  -0,2157
S S a 1 1 53 0.7e76 2 7.2512 S3.1801 =0, 1632 - G, 55966
Livomg 1n ) 1 5ER_0,7874 D 3,283 “0,100) -0, 1673 L0, 6969
ERRSL LRI 1t 1 1 55 0,2A74 2 NL.2517 “5.15%1 0 -D.1€23 %, EG5C
ERTE LI 17 1 10,9054 80,2875 J7 2.7%13 .a,1em S0, 1673 Sl LG
R N 1= 1 kwe T LAINTYI 0 LK 2 "\_’}Z_)?g't' “,_&4?? ..C.»:-_“‘}’if? ?_}%3(‘
STer Sy 1z 1 1 1.225%% {,7a74 - 7 2.2513 ~U.19%1  ~2.1673 - 0.6546
ereer oy 15 B 1 9.87253 n,257¢ 27,2519 -0,1591 =3,1873% - =D, E9n€
e 1r 1 ‘ 1 c.A203 0, 6304 34,1355 0,771 -3.3734 ~0.3157
Ty g 17 1 #== 7 N, &384 0, 5500 33,3170 YT 0. FE L 5.6398
v Ty g 13 1 wew 4 G.3437 0.5344 3 3.213% 7.1758 3. 0006
_‘_‘_‘s" Ay I i 3 "N, PTog n_[-.’-'!é,'! 2 ’1!}')55'\ {“.'Z"_'l",‘ "‘}..’i;‘_f";?
vt ta z 1 tL,3258 fL2RTA. 25,7613 S.ing L Eceg
T, 23 1o omex T L8034 D,4500° 3 3.3170 ~1.5293 D, 6355
turTany 23 1 B TR I i By S YA A 3 N, 13235 2,770 - 0,295%5
wreo g 23 1 10,5759 0.2876 2 1.7513 L 2.650%
Py n 74 1 1 90,2259 0.7876 7 37810 P t-131 S5 E95G
v Ty g i . 1_",0258 0, PR74 2 3.7413 -5,1501 : S0, 6TRY
TeT TN ET 1 3:%233 0.2874 70,7410 S0.10R1 -, 1423 0 -9, 696%
ey 27 L p ree 3 0.3I0PL 5.4R5% 2.1 f.5617 -0.4310 2.1500
s 235 P eew 1 S.R2SE & JATA 7 nLP5S S0.18€10 =P 15623 ~0, 4549
rrerrw = 2 =kx 31,3321 0.408% 2 0.1337 G, u517  -D,43:.9 PL1500
sy A 1 ;2 7 3, A004 {(1.a%03 13,317 S1.5763 T P2 2. 6395
T TN, Y 22 7 Bt 21 GL.RMER D IRTE 70,8172 -a,1901 S, lEn3 - 3 68
S, ny 27 2 2 2LADS. 0,4330 33,2173 -1.5293 S.hAAy 0, 6395
L n 23 7 %% 1 3.92%8 0,7074 S? 3.P813 - G.18€6] S3.1673 w0l 5968
soeien ) 24 A 10,3858 0, 5e84 A 3L AR 0,310 S, iEE - ,1690
STy by P otk 1 0.9753 0.0AT4A 72,7510 -pL1001 -0, 1623 SG. LT ES
TN 24 2 %4 T NLEIPL D, 4157 2 oo.ia7 504517 =TL401% 21500
Lo a ny 27 Toras A1 il B o I L ER T L TaLA1T = 0,55310 2,500
wrmy 0 30 2 ras 1 5 73,7519 -5,1991 -0,1672% SG.LThT
Cere ey 30 2 2 3 % 00,2173 -1.5293 GuBh3y O.E32E
el e L o hyd 1 I LS ~{ 1891 -3, 300 bl el < T
LRI 41 . 3 19,3173 : 3,66 fLE35E
S ot g 47 2 vww 1 P oT.201% 1a teee
Vs ma ny 47 3 ke 1 K ? 1, 74517 1 £ORE
e A » P 7 3911 2
nrrrmuy 45 2 wes 1 ‘ 2 5,281 SE
A2 4k D kEE b1 R S 1 W N
R TN 47 2 2 20,1172
s Ca Ly &r 2 wes 1 ? 2.,751%
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Grupo estimado

Grupo | Nimero de
Real 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% 10.1% 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 tabela 35 mostra gue a maioria das observagoes dos

grupos 2, 3 ed estac alocadas inadequadamente.'oai a por—

centagem dos casos corretamente classificados ter

33,33%, isto &, muito baixa.

sido

Portanto, em situagées semelhantes a essa reocorenda-se

realizar uma Andlise Discriminante para uma nova

definigao

dos grupos, através da jungac dagqueles grupos que apresentem

diferencas menos significantes, guando testados dois a dois.




CAPITULO IV

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

4,1 - Conclusoes

As conclusces tiradas com o desenvolvimento deste tra

balho podem ser enumeradas por:

1 - O conhecimento das abordagens matematicas das técnicas
estatisticas multivariadas, usadas neste trabalho, pro
picia um mais rapido entendimento das aplicagdes prati
cas de cada técnica. No entanto, o analista de transpor
tes nac deve superestimar o enfoque matematico em detri
mento das relagées logicas aparentes de cada caso. De-
ve, isto sim, tirar proveito do seu entendimento tedri-
co,acerca da téecnica usada, para facilitar a analise dos

resultados e a elaboragao de conclusCes mais detalhadas.

2 - No tocante ao emprego da Andlise de Regressao Linearﬂ&i
tipla em estudos de demanda de viagens, comprova-se gue
0 processo comumente usado, maior R2 e menor Se, para a
escolha de uma equacac de regressao linear miltipla co
mo modeloc de previsao,nao é suficiente. Deve-se, além
disso, analisar a gualidade da equagéo_ com base nas re

lagoes lineares entre as variaveis mostradas na matriz
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de correlagéo, na coerencia quanto a magnitude e shuﬂ
dos coeficientes de regressao, no sentideo 16gico da
equacao, como um todo, ¢ nos testes estatisticos tanto
para a_equaqéo como para 0s coeficientes de regressao.
A decisao sobre gque equagao usar como nodelo de previséo, fi-

"eca a critério do analista.

O emprego de técnicas estatisticas multivariadas, como
a Andlise Fatorial € a Andlise Discriminante em anali-
se de transportes, proporcionam um alto grau de detalha
mento na analise dos resultados, visto que, permitem,
por exemplo, identificar individuos de comportamento se
melhantes, em relagac aos transportes, e agrupa-los se
gundo um comportamento padrao. Assim, & mais confidvel
tirar conclusoes acerca. de grupos, construlidos a partir
de individuos de comportamentos semelhantes, do gue se
tirar conclusoes a respeito de cada individue, partindo-
se de grupos nao homogéneos, como € feito nos modeios agre
gados que considera a média da zona como representativa
do comportamento de todos os individuos da zona. Portan
to, os modelos comportamentais ou desagregados para a
'lanélise de transportes abordam a complexidade do proces
s0 de viagen, pois, a analise das viagens de um indi-
viduo. € feita em termos de uma série de variaveis, re-
presentativas do comportamento desse individuo, e nao de
uma s6 varidvel como se faz tradicionalmente. Além dis
s0, permite incorporar as variancias da amostra produzi-
das por fatores sociais bu locacionais da unidade  ' de

agregacao considerada.




4.2

1 ~

9

~ SugestOes para pesquisas futuras

Construir um modelo comportamental de geragao- reparticao

modal integrado, para Campina Grande.

Utilizar a An&dlise Fatorial e/ou Analise Discriminante
para analisar os perfis de atividade das pessocas resi-

dentes em Campina Grande.

Construir e avaliar modelos de escolha modal baseados na

~ Andlise de Regressac Linear Miltipla, na Andlise Discri

‘minante e na abordagem Multinomial Logit.
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