Um Procedimento Inferencial para Analise
Fatorial
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paramétricas multivariadas  utilizadas para estudar o inter-
relacionamento entre um conjunto de varidveis observadas. E um
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Resumo

A analise fatorial ¢ a denominagdo atribuida as técnicas estatisticas
paramétricas multivariadas utilizadas para estudar o inter-relacionamento
entre um conjunto de variaveis observadas. E um processo destinado
essencialmente a redu¢do e a sumarizagdo dos dados, tornando-se em
varios campos da pesquisa cientifica uma boa opg¢do para um melhor
gerenciamento de informagdes reais, gerando varidveis remanescentes mais
significativas e faceis de serem trabalhadas. Ainda assim, uma possivel
limitagdo da analise fatorial € que ndo existem testes estatisticos
conclusivos ou satisfatoriamente eficazes e que possam ser regularmente
empregados, portanto, para a sua significancia. Conseqiientemente, ¢ dificil
saber se os resultados sdo meramente acidentais, ou realmente refletem
algo significativo. Por esse motivo, esta tese de doutorado visa estabelecer
um procedimento inferéncial para a andlise fatorial utilizando-se de
técnicas CIS (Computer Intensive Statistics), tais como o bootstrap e o
Jjackknife, que permitam que a andlise fatorial saia do terreno puramente
descritivo ¢ ladeando a insuficiéncia da teoria da distribui¢do de
amostragem que se faz sentir em técnicas multivariadas.

Abstract

Factor analysis is the denomination attributed to the multivariate
parametric statistical techniques used to study the inter-relationship
between a set of observed variables. It is a process essentially intended to
reduce and summarize data, thus becoming a good option for a better
management of real information, generating remainder variables that are
more significant and easier to work with, in various fields of scientific
research. However, a possible limitation of factor analysis is that there are
no conclusive statistical tests regularly employed in testing the hypotheses.
Consequently, it is difficult to know if the results are merely accidents, or
indeed, reflect something of significance. For this reason, this study intends
to establish an inferential procedure for factor analysis, using CIS
(Computer Intensive Statistics) techniques, such as the bootstrap and
Jackknife, which allow factor analysis to pass out of the purely descriptive,
solving the problem of the insufficiency of sample distribution theory as
seen in multivariate techniques.
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INTRODUCAO

A presente pesquisa tem por objetivo estabelecer um critério para
significancia de cargas fatoriais com metodologias CIS (Computer
Intensive Statistics).

Mais precisamente, trata-se do desenvolvimento de um procedimento
que consiste na modelagem estatistica inferéncial para os resultados de um
estudo por analise fatorial, envolvendo a matriz principal e a matriz
varimax de cargas fatoriais de componentes principais geradas pela analise
e utilizando-se dos procedimentos jackknife e bootstrap, isto é, um critério
para significancia de cargas fatoriais com metodologias CIS.

A andlise fatorial ¢ utilizada para identificar constructos ou
dimensoes basicas nos dados e reduzir o nimero de varidveis por meio da
eliminagdo da redundancia.

A analise fatorial carece de testes estatisticos que possam ser
regularmente empregaveis para a significancia de um determinado
resultado encontrado. Portanto, ¢é dificil saber se os resultados sio
meramente acidentais ou refletem realmente algo significativo.

A presente tese de doutorado pode trazer uma contribui¢do
suficientemente original a respeito do tema pesquisado. Ela representa um
progresso para a aplicagdo da analise fatorial em situacdes reais e praticas
de pesquisa, uma vez que, propoe analises multivariadas com estudos além
dos exploratorios, ou seja, o conhecimento do erro padrdo e do modelo de
probabilidade permitem construir intervalos de confianca e sair,
conseqiientemente, do terreno puramente descritivo.

Espera-se que com o sucesso na especificagdo de um procedimento

estatistico para inferéncia dos resultados das analises fatoriais por



componentes principais, o pesquisador possa ter dado sua contribui¢do no
aprimoramento do uso da andlise fatorial por Componentes Principais nos
mais diversos campos de aplicagdo.

Estdo em curso inimeras investigagdes sobre as teorias bootstrap e
Jackknife, nomeadamente no que toca a validade assintotica e a aplicagdo
na construgao de intervalos de confianga. A importancia do tema do estudo
ora proposto pode avaliar-se pela quantidade de artigos que, nos ultimos
dez anos, estao aparecendo em todas as revistas da especialidade.

Esta tese visa motivar a discussdo e o embasamento necessario para
que se crie uma teoria sélida sobre a questdo da indugdo estatistica, ndo
somente na técnica especifica da analise fatorial, como também em outras
metodologias multivariadas, tais como, analise discriminante, analise de
conglomerados , analise de correlagio candnica e em muitas outras
metodologias multivariadas.

O capitulo 1 trata do detalhamento das metodologias aplicadas para
se chegar ao objetivo deste trabalho.

No capitulo 2, ¢é realizada a fundamentacdo tedrica do problema
proposto, a revisdao de literatura, para um teste de originalidade do tema,
bem como para avaliacdo de sua relevancia cientifica social. A revisdo de
literatura ¢ util também para se evidenciar que o problema tratado ndo ¢
fruto de interesse e esfor¢os somente do autor deste trabalho. Ele pode ser
objeto de preocupacdo de outros estudiosos da area da andlise estatistica de
dados.

O capitulo 3 embasa de forma sintética o leitor com a técnica da

analise fatorial exploratoria,apresentando um estudo de caso real a



aplicagdo da analise fatorial.Este capitulo é importante para aqueles leitores
que ndo estdo familiarizados com este método multivariado.

O capitulo 4 discute de forma resumida o que ¢ reamostragem e sua
importancia dentro da questdo estatistico-inferencial. Detalham as técnicas
de reamostragens jackknife e bootstrap ,fornecendo os procedimentos para
a obtencdo das respectivas amostras.

O capitulo 5 estabelece o Método TIAF (Teste Inferencial para
Analise Fatorial) em detalhes: suas metodologias, os passos de sua
construgdo, vantagens e desvantagens e sua importancia dentro da questdo
indutiva na metodologia da analise fatorial.

O capitulo 6 realiza testes de significancia de aderéncia para a
normalidade das cargas fatoriais, para verificar se este importante
pressuposto ¢ garantido para se construir intervalos de confianga e calcular-
se valores-p baseados na premissa gaussiana.

O capitulo 7 realiza analise da convergéncia , ensaiando diferentes
valores para o nimero de reamostragens(B) no método bootstrap para
verificar em que estdgio se produz indicadores de qualidade das
distribui¢des amostrais em seu ponto 6timo.

O capitulo 8 aplica o “Método TIAF”, estabelecido no capitulo 5, a
casos reais de pesquisas (bases de dados) procurando evidenciar as
potencialidades do método.

O capitulo 9 compara o “Método Tradicional de Hair e Anderson” ,
baseado na teoria assintética, com o “Método TIAF”, baseado em técnicas
de reamostragens.

A conclusdo comporta idéias, tais como: uma sintese interpretativa

dos principais argumentos do desenvolvimento do trabalho, o ponto de



vista do pesquisador, até aqui ndo revelado, os aspectos do tema discutido
que deveriam ser mais aprofundados em pesquisas anteriores como a
expectativa de trabalhos futuros. A conclusdo dara, entdo, uma visdao

sintética do assunto.



CAPITULO 1

METODOLOGIA DA PESQUISA

Como comentado na introducdo, esta tese de doutorado objetiva
propor um processo inferéncial para analise fatorial por componentes
principais.

A idéia ¢ utilizar técnicas CIS (Computer Intensive Statistics), que
cogitam o modelo de densidade de probabilidade que explica o
comportamento aleatério da estatistica observada e seus parametros
caracteristicos.

As técnicas CIS dispdem-se principalmente de dois métodos que
serdo empregados no estudo referido: o bootstrap e o jackknife.

Em uma analise fatorial, os resultados mais importantes sdo as cargas
fatoriais, os escores fatoriais e as porcentagens de variancia explicada. As
cargas fatoriais, ou seja, as correlagdes entre os fatores e as variaveis, sao
utilizadas para interpretar os fatores. Um analista pode tomar uma ou duas
variaveis que tém alta carga sobre um fator para representd-lo em uma
subseqiiente analise. Este procedimento sera utilizado nesta tese para
inferéncia estatistica envolvendo a analise fatorial.

Esta tese especifica também a variancia, o viés ¢ o erro médio
quadratico (EMQ) da variavel aleatéria ‘carga fatorial’ das varidveis dos
fatores determinantes de uma analise fatorial (os fatores 1 e 2, por opgao
neste trabalho) para os procedimentos bootstrap e jackknife.Com estes

resultados, pode-se obter um procedimento computacional, um algoritmo,



para a construgdo de intervalos de confianga e testes de hipdteses para as
estimativas obtidas.

Para aplicar as doutrinas expostas, considerar-se-ao bases de dados
diversas, onde ¢ relevante reduzir o numero de varidveis a um conjunto
mais facil de manipular. As estatisticas em questdo sdo as ‘cargas fatorias’
das componentes principais 1 e 2 da matriz rodada de fatores pelo método
varimax.

A interpretacdo dos fatores baseia-se nas cargas fatoriais, que sdo as
correlagdes entre os fatores e as varidveis originais. As cargas fatoriais
oferecem, assim, uma indicagdo de quais varidveis originais estio
correlacionadas com cada fator, bem como a extensdo dessa correlagdo.
Essa informag¢do pode ser entdo utilizada para identificar e rotular
subjetivamente os fatores ndo observaveis e esse resultado caracteriza uma
determinada rodada de analise fatorial para uma dada amostra selecionada.
Ao interpretar fatores, ¢ preciso tomar a decisao sobre quais cargas fatoriais
valem a pena considerar.A discussdo passa por questdes relativas a
significancia estatistica e pratica, bem como o nimero de variaveis que
afetam a interpretacdo de cargas fatoriais.

Os fatores que explicam a maior parte da variacao total do problema
sdo nomeados e classificados com grande freqiiéncia em funcdo das
variaveis originais com maior carga fatorial, mas sempre a nivel descritivo,
j& que o desconhecimento da distribui¢do por amostragem torna inviavel
fazer acompanhar as estimativas do respectivo erro padrdo, para nao falar
na construgcdo de intervalo de confiangca ou na realizagdo de testes de

significancia.



A opgdo de se usar as metodologias CIS surge quando ndo se
conhece 0 enviezamento ou o desvio padrio tedrico das estimativas ou
quando o estudo da distribui¢do por amostragem assume carater por demais
complexo que dificulta a deducdo do erro padrdo e do ndo enviezamento do
estimador considerado, o que acontece para grande parte das estatisticas
paramétricas da andlise multivariada, o que inclui o caso da analise fatorial.

Nestes casos, com a aplicagdo do bootstrap e jackknife ¢ possivel
obter, de forma expedita, através das computagdes macicas, estimativas do
desvio padrio e enviesamento da estatistica em causa em substitui¢do
analise tedrica. Com o bootstrap, por exemplo, ¢ possivel determinar a
distribuicdo por amostragem da estatistica e seus pardmetros
caracteristicos.

Os métodos jackknife e bootstrap permitem ladear a insuficiéncia da

teoria da amostragem que se faz sentir no campo da analise multivariada.



CAPITULO 2

REVISAO DE LITERATURA

Apesar das tentativas de construgdo de varios testes para a
confiabilidade estatistica da analise fatorial, segundo Stewart (1981),
nenhum procedimento totalmente comprovado esta disponivel. A auséncia
de testes adequados provém da dificuldade de especificagdo de pardmetros
teoricos dos modelos de distribuicdo por amostragem das estatisticas
envolvidas na técnica da analise fatorial.Por isso, é dificil saber se os
resultados sdo meramente acidentais , ou realmente refletem algo
significativo, como mesmo comentaram Aaker-Kumar-Day (2001).

Em uma analise fatorial por componentes principiais, existem
decisdes que devem ser tomadas com base nos pares de autovalores-
autovetores, estimados na amostra.Esses autovalores e autovetores sido
diferentes dos respectivos valores populacionais devido as variagdes
amostrais. Derivagdes a respeito das distribuicdes amostrais dos
autovalores e autovetores sdo apresentados por Anderson (1963).Esta
inferéncia permite que somente se considere na analise fatorial os fatores
cujos autovalores sdo significativos. Os resultados indutivos propostos por
Anderson (1963) s6 valem para grandes amostras .Um problema aqui é que
nas amostras grandes (tamanhos maiores que 200) muitos fatores tém
probabilidade de serem significantes, ainda que, sob um ponto de vista
pratico, muitos deles sejam responsaveis por apenas uma pequena parcela

da variancia total .O referido teste tem se mostrado pouco conclusivo.



Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), ou “M¢étodo Hair e
Anderson”, para simplificagdo, apresentam um critério para significancia
de cargas fatoriais. Segundo estes autores, ao determinar um nivel de
significdncia a interpretagdo de cargas, uma abordagem semelhante a
determinacdo da significancia estatistica de coeficiente de correlagdo
poderia ser usada. Entretanto, conforme os autores mesmo relatam e
confirmado por trabalhos realizados por Cliff e Hamburges (1967), as
cargas fatoriais t&ém substancialmente erros-padrdo maiores do que as
correlagcdes normais. Assim, as cargas fatoriais devem ser avaliadas em
niveis consideravelmente mais restritos. Hair ¢ Anderson (2005) ensinam
que o pesquisador pode empregar o conceito de poder estatistico para
especificar cargas fatoriais consideravelmente significantes para diferentes
tipos de amostras. Especificado um poder estatistico de 80%, um nivel de
significancia de 5% e os erros-padrido estimados pela analise fatorial, a
Tabela 1 contém os tamanhos de amostras necessarios para cada valor de
carga fatorial ser considerada significante. Hair e Anderson (2005),
exemplificam: em uma amostra de 100 respondentes, as cargas fatoriais de
0,55 ou mais sdo significantes. Por outro lado, segundo este critério, em
uma amostra de tamanho 50, somente podem ser consideradas significantes

as cargas fatoriais maiores ou iguais a 0,75.



Tabela 1

Orientacdes para identificacdo de cargas fatoriais significantes com
base no tamanho da amostra

Carga fatorial Tamanho necessario da amostra
para significancia
0,30 350
0,35 250
0,40 200
0,45 150
0,50 120
0,55 100
0,60 85
0,65 70
0,70 60
0,75 50

Fonte: calculos feitos com SOLO Power Analysis, BMDP Statistical Sofiware, Inc., 1993.
Nota: a significancia ¢ baseada em um nivel de significancia de 0,05(c), um nivel de poder de 80% e erros padrio, os
quais se pressupde que sejam o dobro dos de coeficientes de correlagdo convencionais.

Uma desvantagem desta abordagem relatada também por Hair e
Anderson (2005) é que o numero de variaveis analisadas e o fator
especifico em exame nao sdo considerados.Foi mostrado que quando o
pesquisador se move do primeiro fator para fatores posteriores, o nivel
aceitavel para uma carga fatorial seja julgado significante deve aumentar.
Segundo Kaiser (1970), o fato de que a variancia Unica e a variancia do
erro comecam a surgir em fatores posteriores significa que algum ajuste
para cima no nivel de significincia deve ser incluido.O numero de
variaveis em analise também ¢é importante na decisdo sobre quais cargas
sdo significantes. A medida que o niimero de variaveis aumenta, o nivel
aceitavel para considerar uma carga significante diminui. O ajuste para o
nimero de variaveis é cada vez mais importante quando se move do

primeiro fator extraido para fatores posteriores.




Hair e Anderson (2005) dao as seguintes orientagdes para o critério
de significancia exposto por eles:

1. Quanto maior o tamanho da amostra, menor o valor da carga
fatorial para ser considerada significante;

2. Quanto maior o numero de variaveis a serem incluidas no
problema, menor o valor das cargas fatoriais para serem
consideradas significantes;

3. Quanto maior o numero de fatores, maior o valor da carga em
fatores posteriores a serem consideradas significantes para

interpretagao.

Contudo, esta abordagem ndo estd ajustada para levar em
consideragdo as observagdes mencionadas por Hair e Anderson (2005),
uma vez que o critério proposto na Tabela 1 é geral, independe do niimero
de variaveis do problema ou do fator em questdo. Portanto, este teste de
significancia € pouco conclusivo.

Ludovic Lebart, Alain Morineau e Merie Piron (1998),
pesquisadores franceses, introduziram um conceito de valor do teste a fim
de julgar se cargas fatoriais de uma componente principal ¢
significativamente diferente da média geral. Se o tamanho da amostra é
grande se compara o valor do teste a uma variavel normal padrao utilizando
o Teorema Central do Limite. O problema estd em afirmar e
assumir simplesmente, sem o devido teste de aderéncia e graficos de
probabilidades, que as cargas fatoriais seguem regularmente o modelo

gaussiano.



Ja G.Saporta (1996), outro estatistico francés, num estudo paralelo,
assume que as cargas fatoriais(C) tém, quando o tamanho da amostra(n) é
suficientemente grande, pelo Teorema Central do Limite, distribuicdo

normal com o seguinte erro-padrao:
EP=C’n. [(N-1)/(N-n)],

Onde: N ¢ o tamanho da populagdo de onde os n elementos foram

selecionados aleatoriamente.

Com base na distribui¢do amostral definida acima, é obtido uma
estatistica de teste e considera-se, entdo, como significante as cargas
fatoriais de uma componente principal que tem um valor superior em valor
absoluto a 2 (ao nivel de significincia de 5%). Esta pratica permite um
resultado rapido quanto a significancia estatistica de cargas fatoriais de um
fator em foco. Mas este procedimento inferéncial para as cargas fatoriais
incorre no mesmo problema do teste de significincia de Ludovic Lebart,
Alain Morineau e Merie Piron: assumir simplesmente, sem o devido teste
de aderéncia e graficos de probabilidades, que as cargas fatoriais
seguem regularmente o modelo gaussiano.

Insuficientes referéncias conclusivas podem ser feitas para delimitar
o cendrio que cerca o uso de procedimentos indutivos para a analise
fatorial. O estudo de procedimentos inferénciais para a matriz rodada da
analise fatorial ainda ndo foi satisfatoriamente desenvolvido por cientistas
da area, o que dificulta o seu uso regular.

Dos estudos acima, pode-se inferir que o problema da especificagio
de um critério de significincia para as cargas fatoriais € objeto de
preocupacdo dos estudiosos da area de andlise fatorial e andlise

multivariada em geral.
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A revisdo de literatura indica que o assunto proposto para pesquisa
necessita melhores defini¢cdes, melhor precisdo e clareza do que ja existe
sobre 0 mesmo.

Diante do que foi exposto em paragrafos acima, fica clara a
necessidade de acrescentar novos conhecimentos (avangos) a questdo da
inferéncia estatistica para a significdncia da matriz principal de uma analise
fatorial. Portanto, apresentam-se, sem mais consideracdes, 0s proximos

capitulos desta tese.
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CAPITULO 3
ANALISE FATORIAL

O desenvolvimento tecnologico oriundo das descobertas cientificas
tem alavancado o proprio desenvolvimento cientifico, ampliando em varias
ordens de grandeza a capacidade de obter informagdes de acontecimentos e
fenomenos que estdo sendo analisados. Uma grande massa de informacao
deve ser processada antes de ser transformada em conhecimento. Portanto,
cada vez mais se estd necessitando de ferramentas estatisticas que
apresentem uma visdo mais global do fendmeno que aquela possivel numa
abordagem univariada. A denominacdo “Analise Multivariada”
corresponde a um grande numero de métodos e técnicas que utilizam
simultaneamente todas as varidveis na interpretac¢do teorica do conjunto
de dados obtidos.

A analise fatorial ¢ a denominagao atribuida as técnicas estatisticas
paramétricas multivariadas utilizadas para estudar o inter-relacionamento
entre um conjunto de varidveis observadas. Diferentemente da regressao
multipla, em que uma variavel é, explicitamente, considerada critério e as
demais prognoéstico, na analise fatorial todas as varidveis sdo consideradas
simultaneamente.

A analise fatorial € um tipo de processo destinado essencialmente a
reducdo e a sumarizagdo dos dados. Em pesquisas, pode haver um grande
nimero de varidveis, a maioria delas correlacionadas, redundantes, e que

devem ser reduzidas a um nivel gerencidvel. Estudam-se as relagdes entre
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conjuntos de muitas variaveis inter-relacionadas representando-as em
termos de alguns fatores fundamentais.

Muitas investiga¢des realizadas na pratica envolvem uma quantidade
enorme de atributos ou variaveis. Nesse momento, a analise poderia
invibilializar-se. Além disso, muitos dos atributos sdo redundantes,
mensurando, na verdade, o mesmo constructo. Para determinar quais sao
redundantes, e o que eles medem, o analista pode lancar mao da analise
fatorial (factor analysis).O resultado seria um conjunto de novas variaveis
(ou fatores) criado por meio da combinagdo de conjuntos de atributos ou
variavel original.

A premissa mais importante da analise fatorial é a de que existem
fatores que dao suporte as varidveis e que estes fatores representam
completa e adequadamente as varidveis originais.Em termos praticos, essa
premissa significa que a lista de variaveis deve ser completa, ou seja, cada
fator entre elas ¢ medido pelo menos uma vez e idealmente, varias vezes,
de diferentes perspectivas. Se, por alguma razdo, a lista inicial de variaveis
for deficiente desde o inicio, sera preciso uma grande dose de sorte para

que algo de util e 16gico possa emergir do processo.

3.1.ETAPAS DE REALIZACAO DA ANALISE FATORIAL

Ha, basicamente, quatro passos na conducdo da analise fatorial:
entrada de dados, calculo das correlagdes entre as variaveis, extragao inicial
dos fatores e a rotagdo da matriz.

Entrada de Dados(BASE): os dados de entrada da analise fatorial
geralmente tomam a forma de um conjunto de valores de varidveis para

cada objeto ou individuo na amostra. Na verdade, qualquer matriz cujos
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componentes oferecam uma medida de similaridade entre variaveis, pode
ser passivel de analise fatorial. A medida de similaridade ndo precisa ser
uma correlagdo, embora, geralmente, o seja.

Calculo das Correlacées: para o calculo da matriz de correlagdes
podem ser utilizadas duas abordagens: analise fatorial R e a analise fatorial
Q. Na analise fatorial R, as correlagdes sdo calculadas entre variaveis e na
analise fatorial Q entre casos. Nos procedimentos da analise fatorial R,
procura-se agrupar as diferentes varidveis em alguns fatores especificos.
Casos podem ser pessoas, produtos, lojas ou qualquer outros elementos de
tal forma que tratados pela analise fatorial possam ser agrupados em fatores
especificos. Este procedimento podera ser usado para encontrar pessoas,
produtos, ou lojas, por exemplos, que pertengam a diferentes grupos ou
segmentos ou para reagrupar pessoas em grupos especificos. Todas as
variaveis devem ser correlacionadas, duas a duas.

Extragdo de Fatores Iniciais: ha diferentes métodos de extragao de
fatores da matriz de correlagdes. De forma geral, estes métodos sio
numericamente complexos para serem aqui abordados. Um desses
métodos, o das componentes principais, ¢ intensamente utilizado na pratica
e serd o processo adotado para extracdo dos fatores das analises fatoriais
empregadas nesta tese.

O objetivo da extragdo de fatores ¢ encontrar um conjunto de fatores
que formem uma combinacdo linear das variaveis originais ou da matriz de
correlacdes. Desta forma, se as variaveis X, X,, X3, ... , X, sdo altamente
correlacionadas entre si, elas serdo combinadas para formar um fator, e
assim, sucessivamente, com todas as demais varidveis da matriz de

correlacdo. Uma combinagdo linear entre variaveis pode ser assim definida:
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Fj = C]jX] + Cszz + ...+ anXn

Onde Fj ¢ uma combinagdo linear das varidveis X; X, ..., Xy e ¢é
denominado de componente principal. O método das componentes
principais para a andlise fatorial envolve a procura de um conjunto de
valores de Cj nesta equagdo que forme uma combinagdo linear que
explique mais a varidncia da matriz de correlagdo que qualquer outro
conjunto de valores para Cj. E chamado de primeiro fator principal. A
seguir, a varidncia explicada pelo primeiro fator é subtraida da matriz de
correlagdes original, resultando-se assim, as matrizes residuais, adotando-
se o mesmo procedimento anterior, obtém-se o segundo fator principal, e
assim, sucessivamente todos os fatores principais, até que uma variancia
muito pequena permanega sem explicagdo. A natureza deste procedimento
permite extrair fatores que ndo sdo correlacionados ou que tenham
correlagdo muito pequenas uns com outros. Neste caso, os fatores sido
chamados de ortogonais.

Rotagdo: os fatores extraidos conforme o item anterior apresentam,
freqlientemente, muitas dificuldades para serem interpretados. Para ajudar
na interpretacdo desses fatores a solugdo inicial deve ser rotada. Ha duas
formas de procedimento da rotagdo da matriz: a rotagdo ortogonal (rotagao
varimax), que mantém os fatores ndo correlacionados e a rotagdo obliqua,
que torna os fatores correlacionados entre si. A idéia basica do giro de
fatores ¢ identificar alguns fatores que possuam variaveis que tenham alta
correlagdo e outros com varidveis que possuam baixa correlagdo.Os

calculos para realiza¢do destas rotagdes sdo muitos complexos e fugird do
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escopo desta pesquisa. A realizacdo da rotacdo de matrizes demanda uma
quantidade tdo grande de calculos que a utilizagdo da andlise fatorial em
pesquisas so passou a ser viavel com o advento dos computadores ¢ dos
programas de andlises que possibilitaram a realizagdo dos calculos de
forma rapida, precisa e econdmica.

Os resultados mais importantes sdo: quais e quantos sdo os fatores
extraidos pela andlise? e que varidveis originais fazem parte de cada fator
extraido pela analise? . A obtengdo das respostas a estas perguntas se fara
pela interpretacdo das cargas da matriz rotada (rotagdo varimax). Além
disso, os autovalores associados a cada fator e a informagdo da
porcentagem da variagdo total explicada por cada fator gerado
proporcionam verificar o grau de importancia de cada fator na explicagdo

do problema proposto.

3.2.0 MODELO DE ANALISE FATORIAL

Matematicamente, a analise fatorial é semelhante a andlise de
regressdo multipla, pelo fato de cada variavel ser expressa como uma
combinacdo linear de fatores subjacentes. A quantidade de varidncia que
cada variavel compartilha com todas as outras varidveis incluidas na
analise ¢ chamada comunalidade, isto €, em que grau uma variavel estd
correlacionada com as outras. A covariancia entre as variaveis ¢ descrita
em termos de um pequeno numero de fatores, mais uma componente
aleatéoria ou erro de variancia. Esses fatores sdo ndo observados

abertamente. Se as varidveis sdo padronizadas, o modelo original fatorial

pode ser representado como:
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Xi= CyFi+C bt +C°  Fy + €

O modelo fica entdo,

Xi= C’iij + &

Onde:
X;=1-ésima variavel padronizada

C’jj = cargas dos fatores, covariancias

F=F,, F,, F3, ... = escores padronizados dos fatores

e;= erros de variancia

Matricialmente tem-se :

-

X=CF+e | comF=F,,..,F),e=(¢,..

Ci1iCr; C13C14Cs ...
C21C2; C23C24Cos ..
~ C3,C3,C33C34Css..e
C’= | CyCr2Cy3C4 Cys...
Cs51C5,C53C54Css ...

\
CI n
C2n
C3 n
Cy
C5 n

\

CnICn2Cn3C,,4C,,5 cooe

Cnn

_/

.,81) (S

No modelo original de analise fatorial ortogonal, fazem-se as

seguintes suposigdes sobre F: E(Fy)=0 e Var(Fj=1 , i=1,

num modelo ortogonal , admite-se

..., . Além disso ,
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a)Cov(F)=I,, onde I, é a matriz identidade de ordem n

b)E(€)=0

c)Cov(e)=¥=diag('¥t;, ..., ¥;)

d)Cov(F, £)=0

A partir dessas suposi¢des ¢ possivel analisar o modelo proposto e
interpretar suas componentes.

No modelo fatorial, especificado acima, assim como no modelo de
regressdo, existe um pequeno conjunto de variaveis independentes, aqui
chamadas de fatores, que hipoteticamente explicam, ou sdo a causa, da
variavel dependente. Os coeficientes de regressdo, aqui nomeados de
cargas fatoriais, fazem a ligagdo entre os fatores e as variaveis e sao
utilizadas para ajudar na interpretacdo dos fatores. Nesse contexto, as
cargas fatoriais sdo as correlagdes entre os fatores e as variaveis. O termo
erro, tanto no modelo de regressdo como no fatorial, absorve os erros de
mensuracdo e a variacdo na varidvel dependente que ndo ¢ explicada ou
causada pelos fatores. A fonte da variacdo inexplicada na variavel
dependente ¢ um conceito importante tanto na analise fatorial (porcentagem

A . . . 1 ~ 2
de variancia explicada e comunalidade), como na analise de regressdo (R”).

3.3.AS ESTATISTICAS-CHAVES ASSOCIADAS A ANALISE
FATORIAL
As estatisticas existentes e utilizadas regularmente no processo de
analise fatorial sdo:
o Teste de esfericidade de Bartlett : uma estatistica de teste usada
para examinar a hipétese de que as varidveis ndo sejam
correlacionadas na populacdo. Em outras palavras, a matriz de

correlagdo da populag@o ¢ uma matriz identidade; cada variavel se
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correlaciona perfeitamente com ela propria (r=1), mas nao
apresenta correlagdo com as outras variaveis (r=0).

Matriz de correlagdo: o tridngulo inferior da matriz exibe as
correlagdes simples, r, entre todos os pares possiveis de variaveis
incluidas na analise. Os elementos da diagonal, que s3o todos
iguais a 1, em geral sd3o omitidos.

Comunalidade: porcdo da varidncia que uma variavel
compartilha com todas as outras varidveis consideradas. E
também a propor¢ao de variancia explicada pelos fatores comuns.
Autovalor: representa a variancia total explicada por cada fator.
Cargas fatoriais: correlacdo simples entre as variaveis e os
fatores.

Grdfico das cargas dos fatores: grafico das varidveis originais
utilizando as cargas fatoriais como ordenadas.

Matriz de fatores ou matriz principal: contém as cargas fatoriais
de todos as varidveis em todos os fatores extraidos.

Escores fatoriais: escores compostos estimados para cada
entrevistado nos fatores derivados.

Medida de adequacidade da amostra de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO): indice usado para avaliar a adequacidade da analise
fatorial. Valores altos (entre 0,5 e 1,0) indicam que a analise
fatorial ¢ apropriada. Valores abaixo de 0,5 indicam que a analise
fatorial pode ser inadequada.

Percentagem de varidncia: percentagem da varidncia total

atribuida a cada fator.
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e Residuos: diferencas entre as correlagdes observadas, dadas na
matriz de correlagdo de entrada (input) e as correlagdes
reproduzidas, conforme estimadas pela matriz de fatores.

e Scree plot. grafico dos autovalores versus nimero de fatores por

ordem de extragao.

3.4.CONSIDERACOES GERAIS

Na presente pesquisa, as cargas fatoriais serdo consideradas
correlagdes, mas na verdade elas so serdo correlagcdes apenas quando:

(1)As variaveis de entrada estdo padronizadas (cada variavel tem sua
média subtraida e ¢ dividida pelo seu desvio-padrao)

(2)Os fatores sao perpendiculares ou independentes (ortogonais).

Estas duas condi¢cdes normalmente estdo presentes. Além disso,
muitos programas de andlise fatorial iniciam-se com o calculo da matriz de
correlagdo, um processo de padronizagdo das variaveis. Se nenhuma destas
condig¢des for atendida, as cargas fatoriais, embora nao sejam correlagdes,
podem ainda ser interpretadas como indicadores de associacdo entre
varidveis e os fatores. Quando as varidveis estdo padronizadas, os
coeficientes fatoriais tornam-se “coeficientes beta” no contexto da Analise
de Regressdo. Diferentemente da Analise de Regressdo, em que as
variaveis independentes tém algum grau de correlagdo, os fatores é que sao
independentes, mas as varidveis originais devem ser correlacionadas. Por
esse motivo é que uma carga fatorial representa aqui uma correlagdo,
enquanto um coeficiente beta, no contexto da Analise de Regressdo ndo ¢é
uma correlagao.

Uma analise fatorial envolve a estimacdo de um grande nimero de

parametros e , para que isso seja feito com um minimo de qualidade , ¢
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necessario um tamanho amostral relativamente grande em comparagao ao
numero de variaveis envolvidas. Ha na literatura estatistica , uma série de
sugestdes para a escolha desse tamanho de amostra.Em geral, essas opcdes
baseiam-se na experiéncia pessoal dos diversos autores que , em alguns
casos, sugerem um tamanho amostral da ordem de 20 vezes o nimero de
varidveis envolvidas(Hair,1998). Reis(1997) e Hair(1998) sugerem que o
nimero de observagdes deva ser de no minimo 5 vezes o nimero de
variaveis, além disso , indicam que preferencialmente a analise seja feita
com pelo menos 100 observagdes. Hair (1998) enfatiza que ela nio deve
ser utilizada em amostras inferiores a 50 observagoes.

O sucesso de uma anilise fatorial esta diretamente ligado aos
objetivos iniciais do pesquisador;por exemplo, se a inten¢do € a simples
reducdo do numero de varidveis, ela sera bem sucedida se for possivel
determinar um pequeno conjunto de fatores que consiga explicar uma parte
consideravel da variabilidade do conjunto inicial de variaveis. De qualquer
modo, ha algumas propriedades que sdo desejaveis a uma solu¢do de uma
andlise fatorial :

a)Encontrar um numero relativamente pequeno de fatores que
possuam um alto grau de explicacao da variabilidade original dos dados;

b)Encontrar fatores interpretaveis.

Dentre as razdes que explicariam o insucesso de uma analise fatorial,
destaca-se :

a)Tamanho insuficiente da amostra : uma amostra pequena pode nio
conseguir refletir de maneira precisa a estrutura de interdependéncia dos

dados;
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b)Variaveis com uma fraca interdependéncia, por exemplo, considere
uma escala composta por itens, onde cada item mede um aspecto diferente
do constructo de interesse, nesse caso ¢ possivel que uma analise fatorial
ndo consiga identificar fatores com um grau razoavel de
interpretagdo.Hair(1998) discute que para o sucesso de uma analise fatorial
¢ necessario que exista um numero razoavel de correlacdes superiores(em
modulo) a 0,30, caso contrario a estrutura de interdependéncia serd muito
ténue para produzir resultados satisfatdrios;

¢)A estrutura de dependéncia pode ndo ser homogénea em toda a
amostra.Considere, como ilustragdo, itens de uma escala que se associam
diferentemente (possuem estruturas de dependéncia diferentes) para
homens e mulheres, nesse caso , uma analise fatorial aplicada apenas a um
dos sexos pode ser bem sucedida, mas aplicada a amostra total , ndo.
Parece razoavel que, no caso de insucesso e quando existirem razoes
tedricas para isso, se faca uma analise fatorial para cada subgrupo de
interesse de uma amostra.

Entretanto, a maior limitagdo da analise fatorial é o fato de ser um
processo muito subjetivo. A determinagdo do numero de fatores, sua
interpretagdo e a selecdo da rotagdo (se um conjunto de fatores nio agrada
ao analista, a rotagdo pode prosseguir indefinidamente), tudo isso envolve
um julgamento subjetivo.

Uma outra limitagdo relevante ¢ que ndo existem testes estatisticos
regularmente empregados na andlise fatorial. Conseqiientemente ¢ dificil
saber se os resultados sdo meramente acidentais ou realmente refletem algo
significativo. Por esse motivo, um procedimento padrao ap6s uma rodada

de analise fatorial para uma amostra especifica deveria ser a realizacdo de
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um procedimento inferéncial que pudesse testar a significAncia das
estimativas encontradas. Este é o objetivo desta tese.

Para atingir o objetivo descrito no paragrafo acima , um dos
procedimentos padrio utilizados para a analise fatorial deveria ser a selecao
de um grande niimero de amostras aleatorias de uma populacdo alvo e
submeter cada uma delas a uma analise fatorial independente. Se os mesmo
fatores emergirem em cada analise, pode-se ficar mais confiante de que os
resultados ndo representam apenas um acidente estatistico.Contudo, este
critério de validagdo de resultados da analise fatorial ainda esta baseado
estritamente na analie descritiva.Seria relevante que se estabelecesse um
procedimento de significancia da matriz de fatores em funcdo da teoria das

probabilidades, da teoria da amostragem e da inferéncia estatistica.

3.5.APLICACOES NA INTERNET E EM COMPUTADORES

Existem programas de computador para implementar a analise
fatorial. A estrutura basica e os programas de microcomputador sao
semelhantes para SPSS, SAS, e BMDP. Nos pacotes SPSS, pode-se utilizar
o programa FACTOR ndo s6 para analise de componentes principais como
para analise fatorial utilizando outros métodos de extragao de fatores, como
o de maxima verossimilhanca.Existem também outros métodos de analise
fatorial, com escores fatoriais calculados.

No sistema SAS, o programa PRINCOMP faz analise de
componentes principais e calcula escores dessas componentes.

No Minitab pode-se acessar a analise fatorial utilizando-se
Multivariate>Factor analysis. Pode-se utilizar a andlise de componentes
principais ou a maxima verossimilhanca para determinar a extra¢do de

fatores iniciais.
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No caso de se usar a maxima verossimilhanga ¢ preciso especificar o
numero de fatores a serem extraidos. Se ndo se especifica um niimero de
fatores em uma extragdo de componentes principais, o programa o fard
igual a um nimero de variaveis no conjunto de dados.

A andlise fatorial ndo estd incluida no Excel.

O leitor deve ter notado na apresentacdo feita da andlise fatorial que
a ateng@o foi concentrada na entrada de dados e na interpretagdo das saidas,
e sucintamente em como o processamento ¢ feito.O pesquisador opta por
este caminho pelas seguintes razdes: a complexidade das formulagdes e
teorizagdes existentes na analise fatorial é tdo extensa que ndo cabe
apresenta-la numa tese de doutorado cuja concentracdo sera a busca de um
procedimento inferéncial para analise fatorial, utilizando-se de
procedimentos CIS.

A utilizacdo da analise fatorial na pratica da pesquisa ¢é feita
essencialmente com o uso de computadores e programas de analises
especiais.Nao ha necessidade de o pesquisador conhecer profundamente
suas formulacdes e teorizagdes, mas sim, saber como utiliza-los e,
principalmente, como interpretar os resultados obtidos.

Discutiram-se, neste capitulo, aspectos essenciais ligados a uma
analise fatorial Ortogonal (exploratoria). Sugere-se aos interessados na
aplicagdo dessa técnica a leitura de Hair et al. (2005), que descreve a
analise fatorial de modo bastante informal. O livro trata , basicamente , da
analise fatorial baseada na matriz de correlagdo (que parece ser a mais
utilizada na pratica). O livro de Reis (1997) também traz uma interessante
introdugdo a técnica com uma abordagem um pouco mais formal. O texto

de Reyment e Joreskog (1996) é indicado para aqueles que ja possuem
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bons conhecimentos basicos sobre analise fatorial e desejam aprofundar-se
no assunto. Para quem busca um texto um pouco mais formal do ponto de
vista estatistico, mas com bons exemplos praticos, sugere-se os livros de
Johnson e Wichern (1998),Johnson (1998),Dillon e Goldstein (1984),
Mardia et al.(1989) e Sharma (1996).

3.6.UMA APLICACAO AO MODELO DE ANALISE FATORIAL
EXPLORATORIA

“Busca de Fatores Associados a Pratica de Atos Infracionais por
Adolescentes —Um Estudo Preliminar”

Para exemplificar o uso da analise fatorial exploratdria, considerou-
se uma amostra de 212 profissionais que realizam o trabalho
multidisciplinar de ressocializagdo de adolescentes em conflito com a lei no
Estado do Rio de Janeiro. A pesquisa visa verificar quais os atributos ou
variaveis que na opinido desses profissionais sdo determinantes da pratica
de atos infracionais por parte de adolescentes, numa escala de 0 a 10.

Os profissionais tiveram que responder ao questionario abaixo:
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Em sua opinido, qual o grau de participacido , numa escala de 0 a 10 , que cada
fator abaixo tem tido na pratica de atos infracionais por parte de adolescentes?

Atributos ou Varidveis do 0 |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9

Problema (Vl)

1-Auto-escolha (V1)

2-Comércio de drogas (V2)

3-Desestrutura familiar (V3)

4-Desemprego no pais (V4)

5-Desigualdade social (V5)

6-Dependéncia quimica (V6)

7-Formagdo educacional deficiente (V7)

8-Formacao profissional deficiente (V8)

9-Falta de limites de comportamento social (V9)

10-Falta de politicas publicas estaduais (V10)

11-Falta de politicas publicas federais (V11)

12-Indole propensa a pratica de ato infracional
(V12)

13-Influéncia negativa dos meios de
comunicagdo (V13)

14-Influéncia negativa do meio social em que
vive (V14)

15-Ma distribui¢do de renda no pais (V15)

16-Omissdo do governo estadual (V16)

17-Omissdo do governo federal (V17)

18-Pobreza (V18)

19-Preconceito social e econdmico (V19)

20-Perspectiva de progressdo socio-econdémica
facil (V20)

21-Personalidade violenta (V21)

22-Recessao econdmica (V22)

23-Residéncia em local dominado pelo trafico de
drogas (V23)

Objetiva-se, mediante a técnica de analise fatorial , substituir o
conjunto inicial de caracteristicas determinantes, por outras de menor
numero, mas que guardam significativa explicagdo original do problema,
de modo a levantar as dimensdes latentes nas variaveis originais do
fendomeno , visando dar uma interpretagdo mais compreensivel segundo

dire¢des comuns .




Aplicou-se a rotagdo para transformar os coeficientes das
componentes principais retidas numa estrutura mais simplificada. O
objetivo ¢ dividir o conjunto inicial de varidveis em subconjuntos com
maior grau de independéncia possivel. Optou-se pela rotagdo varimax.
Este processo pretende que, para cada componente principal, existam
apenas alguns pesos significativos e todos os outros sejam proximos de
zero, através da maximizagdo da varidncia entre os fatores para a rotagdo

das matrizes fatoriais.

3.6.1.Teste de Validade da Analise Fatorial
A finalidade deste item ¢ verificar se a aplicagdo da analise fatorial
tem validade para as variaveis escolhidas, sendo justificado pela pouca
quantidade de respondentes da pesquisa.

Para efetuar o procedimento referido utilizou-se dos testes de Kaiser-

Meyer-Olkin(KMO) e de Esfericidade de Bartlett.

O teste de KMO deve ser interpretado segundo Quadro 1 :

Quadro 1
KMO Anélise de componentes
principais

1,00- 0,90 Muito boa
0,80-0,90 Boa
0,70-0,80 Meédia
0,60-0,70 Razoavel
0,50-0,60 Ma

< 0,50 Inaceitavel
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3.6.2.Analise Fatorial

As cargas das varidveis associadas aos dois fatores mais
significativos (de maiores varidncias explicadas) apresentadas na Tabela 2
sdo analisadas a seguir. A interpretacdo do Grafico 1(Screen Plot) também
confirma a escolha pela analise dos dois fatores analisados. No teste de
esfericidade de Barttlett , deve-se rejeitar a hipdtese nula que permite
afirmar ndo haver correlacdo entre as variaveis iniciais. A estatistica de
teste definida por Bartlett tem distribui¢@o assintdtica de X

O teste de KMO obteve um valor de 0,744 ,0 que indica pelo Quadro
1 que a analise de componentes principais pode ser feita.

O teste de esfericidade de Bartlett d4 um valor de x> = 1313,455 com
253 graus de liberdade .Consultando o Quadro 1 verifica-se que x2 > x2 0.95 »
pelo que rejeita-se a hipdtese nula , ou seja , as varidveis sdo
correlacionadas. Pela analise do valor-p (Sig=0,000) , que ¢ inferior a 0,05
conclui-se da mesma forma.

Constata-se que o primeiro fator subjacente ao conjunto de atributos
associados a pratica de atos infracionais por parte de adolescentes é
significativamente representado por quatro varidveis originais: falta de
politicas publicas federais, falta de politicas publicas estaduais, omissdo do
governo estadual e omissdo do governo federal. Analisando tais resultados,
pode-se concluir que esse fator se refere ao apoio politico a questdo do
adolescente em conflito com a lei.

O fator seguinte ¢ explicado fundamentalmente por seis variaveis:
desemprego no pais, desigualdade social, ma distribui¢do de renda no pais,
pobreza, preconceito social e econdomico e recessdo econdmica. Desta

forma tais resultados parecem sugerir que a questdo econdmica constitui-se
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em fator determinante para a pratica de atos inflacionais por parte de

adolescentes no Rio de Janeiro.

Tabela 2(Matriz de Fatores Rotada)

Comu Cargas Fatoriais

SR nalida
Varidveis 1 2 3 4 5 6 7

Auto Escolha 0,757 0,186 20,094 0,83 0,014 0,07 0,033 0,837

Comércio de 0,636 0,069 0,027 0,16 0,751 0,207 0,124 0,091
drogas

Desestrutura 0475 0,142 0,195 0,397 0,358 0336 0,051 0,125
familiar

Desemprego no | 0,702 0,200 0,643 0,202 0,383 0,004 0,071 0,239
pais

Desigualdade 0,686 0,181 0,644 0,337 0,131 0,118 0,307 0,000
social

Dependéncia 0,652 0,241 0,060 0,376 0,578 0,061 0332 0,001
quimica

Formagao 0,811 0,122 0,226 0,831 0,01 0,189 0,050 0,080
educacional
deficiente

Formagao 0,792 0,130 0,288 0,793 0,29 0,22 0,186 0,166
profissional
deficiente

Falta de limites | 0.660 0,298 0,017 0,458 0,145 0,099 0,357 0,450
de
comportamento
social

Falta de 0,868 0,889 0,044 0,157 0,079 0,026 0,151 0,149
politicas
publicas
estaduais

Falta de 0,819 0,867 0,034 0,143 0,141 0,027 0,088 0,130
politicas
publicas
federais

indole propensa | 0.783 0,285 0,034 20,59 0,031 0,633 0,288 0,461
a pratica de ato
infracional

Influéncia 0,720 0,079 0,013 0,143 0,098 0,811 0,147 0,073
negativa dos
meios de

comunicagao

Influéncia 0,630 0,197 0,16 0,131 0,363 0,608 0,046 0,207
negativa do
meio em que
vivem

Ma distribuigdo | 0.737 0,656 0,518 0,101 0,140 0,030 0,087 0,004
de renda no
pais
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Variaveis Comu Cargas Fatoriais
nalida 1 2 3 7] 5 3 7
des
Omissio do 0,812 0,856 0,246 0,066 0,068 0,099 0,008 0,001
governo
estadual
Omissio do 0,792 0,830 0.288 0,055 0,015 0,113 20,060 0,014
governo federal
Pobreza 0,689 0,173 0,719 0,182 0,003 0,135 0,267 0,137
Preconceito 0.736 0,212 0,616 0,123 0,037 0,374 0,307 0,247
social e
econdémico
Perspectiva de | 0,636 0,010 0,140 0,114 0,244 0,092 0,722 0,068
progressao
sécio-
econdmica facil
Personalidade | 0,790 -0,101 0,188 0,024 0,142 0,378 0,637 0,419
violenta
Recessiao 0,669 0,215 0,689 0,126 0,312 20,105 0,155 0,012
Econdémica
Residéncia em | 0.689 0,030 0,365 20,41 0,737 0,049 0,052 0,072
local dominado
pelo tréafico de
drogas
Tabela 3
Estatisticas 1 2 3 4 5 6 7

Autovalores 7,02 3,1 1,6 1,5 1,2 1,1 1,02

% Var.Explic. 30,5 13,6 7,0 6,6 5,1 4,7 4.4
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Grafico 1 —Autovalores por componentes principais

Scree Plot

Autovalores

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23

Numero de Componentes

No Quadro 2, estdo os resultados da analise efetuada, destacando-se
as variaveis principais, caracterizadoras dos fatores.
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Quadro 2

Fatores Determinantes Relacionados a Pratica de Atos Infracionais por Parte de

Adolescentes

Ordem Denominacao Variaveis Determinantes

do Fator (Variaveis Latentes)

Falta de politicas publicas federais
Falta de politicas publicas estaduais
Omissao do governo estadual
Omissao do governo federal

1 Politico

Desemprego no pais
Desigualdade social

Ma distribui¢do de renda no pais
Pobreza

Preconceito social e econdmico
Recessdo econdmica

2 Econémico

O processo de andlise fatorial realizado no exemplo acima foi
baseado em andlises descritivas, exploratérias. Nenhum procedimento
inferencial envolvendo a significancia das cargas fatoriais da Tabela 2 foi
desenvolvido. Mas pergunta-se : os resultados encontrados na matriz de
fatores ¢é real, valido para a populagdo como um todo ou somente pode ser
atribuido a amostra colhida ? Para responder a esta pergunta teria-se que ter
um procedimento conclusivo que pudesse, com eficacia, estabelecer a
significancia das cargas fatoriais da Tabela 2. E o que vai ser proposto no
Capitulo 5. No capitulo 8, Caso 1: Busca de Fatores, sera realizado o teste

inferéncial para a significancia dos resultados desta analise fatorial.




CAPITULO 4

REAMOSTRAGEM

O tipo de estatistica ndo-paramétrica que foi ensinado no passado
desempenhou um importante papel na analise de dados que ndo sdo
continuos e, portanto, ndo podem empregar a distribuicdo normal de
probabilidade para fazer estimativas de pardmetros e de intervalo de
confianga. Mas existe uma nova perspectiva sobre estimacdo ndo-
paramétrica que também se relaciona com estimagdo de pardmetros e de
intervalo de confianga para varidveis no minimo em escala intervalar.

Com isso , ndo se tem que assumir que o intervalo de confianga para
um parametro segue a distribuicdo normal. Pode-se até mesmo gerar
intervalos de confianga para parametros como a mediana, o que geralmente
¢ dificil de avaliar com as técnicas de inferéncia paramétrica tradicionais.

Essa abordagem ndo-paramétrica ¢ conhecida como reamostragem e
tem conquistado apoio como uma alternativa aos métodos classicos de
inferéncia paramétrica.

A reamostragem descarta a distribuicdo amostral assumida de uma
estatistica e calcula uma distribuicdo empirica — a real distribui¢ao da
estatistica ao longo de centenas ou milhares de amostras.

Com a reamostragem, ndo se tem que confiar na distribuicao
assumida nem se tem que ser cuidadoso quanto a violagdo de uma das
suposicdes inerentes. Pode-se calcular uma real distribui¢ao de estatisticas

da amostra e pode-se agora ver onde o 95 ou o 99 percentil estdo realmente.

43



Mas de onde vém as multiplas amostras? E necessario reunir
amostras separadas, aumentando sensivelmente o custo de coleta de dados?
Ao longo dos anos estatisticos desenvolveram diversos procedimentos para
criar as multiplas amostras necessarias para a reamostragem a partir da
amostra original.

Agora uma amostra pode gerar um grande numero de outras
amostras que podem ser empregadas para gerar a distribuicdo amostral

empirica de uma estatistica de interesse.

4.1.CONCEITOS BASICOS EM REAMOSTRAGEM

Reamostragem , contudo , ndo usa a distribui¢do de probabilidades
assumida , mas ao invés disso ela calcula uma distribuicdo empirica de
estatisticas estimadas. Criando multiplas amostras da amostra original, a
reamostragem agora precisa apenas do poder computacional para estimar
um valor de uma estatistica para cada amostra. Logo que eles estejam todos
calculados, pode-se realizar o teste de normalidade dos valores e até
mesmo construir intervalos de confianga e realizar testes de hipoteses.

A reamostragem engloba diversos métodos. Para esta tese de

doutorado, se estudara e aplicara as de bootstrap e jackknife.

4.2.METODOS DE REAMOSTRAGEM

Uma diferenga chave entre os varios métodos de reamostragem ¢ se
as amostras sdo extraidas com ou sem reposi¢do. A amostragem com
reposi¢do obtém uma observacdo a partir da amostra e entdo a coloca de
volta na amostra para possivelmente ser usada novamente. A amostragem
sem reposicdo obtém observacdes da amostra, mas uma vez obtidas eles

ndo estdo mais disponiveis.
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O verdadeiro poder da reamostragem vem de amostragem com
reposiciao. Pesquisas tém mostrado que esse método fornece estimativas
diretas dos intervalos de confianca e valores-p, apesar de haver
modificagdes nos métodos simples para obtencdo dos intervalos de

confianga.

4.3.JACKKNIFE VERSUS BOOTSTRAP

Os métodos jackknife e bootstrap diferem na maneira como eles
obtém a amostra.

O método jackknife computa n subconjuntos(n=tamanho da amostra)
pela eliminagdo seqiiencial de um caso de cada amostra. Assim cada
amostra tem um tamanho de n — 1 e difere apenas pelo caso omitido em
cada amostra.

Apesar de o método jackknife ter sido ultrapassado pelo bootstrap
como um eficiente estimador de intervalos de confianga e calculos de
significancias, ele continua como uma medida viavel de observacdes
influentes (uma observacdo que exerce uma influéncia desproporcional
sobre um ou mais aspectos das estimativas e essa influéncia pode ser
baseada em valores extremos das varidveis) e uma opg¢do para muitos
pacotes estatisticos.

O método bootstrap obtém sua amostra via amostragem com
reposi¢do da amostra original. A chave ¢ a substituicdo das observagdes
apos a amostragem, o que permite ao pesquisador criar tantas amostras
quanto necessarias e jamais se preocupar quanto a duplica¢do de amostras,
exceto quando isso acontecer ao acaso. Cada amostra pode ser analisada

independentemente e os resultados compilados ao longo da amostra. Por
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exemplo, a melhor estimativa da média é exatamente a média de todas as

médias estimadas ao longo das amostras.

O intervalo de confianca também pode ser diretamente calculado. As

duas abordagens mais simples :

1))

2)

Calculam o erro padrao simplesmente como o desvio padrdao
das estimativas estimadas;
Literalmente ordenam as estimativas e definem os valores que

contém os 5% extremos (ou 1%) dos valores estimados.

4.4 LIMITACOES

Apesar de procedimentos de reamostragem ndo serem restritos por

quaisquer suposi¢des paramétricas, eles ainda t€m certas limitagoes :

1)

2)

3)

A amostra deve ser grande o bastante e obtida (a principio
aleatoriamente) de forma a ser representativa da populagdo
completa. Técnicas de reamostragem nao podem conter
quaisquer enviezamentos que traga como conseqiiéncia uma
amostra nao representativa;

Meétodos paramétricos sdo melhores em muitos casos para
fazer estimativas pontuais. Os procedimentos de reamostragem
podem completar as estimativas pontuais de métodos
paramétricos fornecendo as estimativas de intervalos de
confianca;

As técnicas de reamostragem nao sdo adequadas para
identificar pardmetros que tém um dominio amostral muito
estreito, como o0s valores minimos € maximos. A
reamostragem funciona melhor quando a distribui¢@o inteira ¢

considerada para obter o pardmetro em analise.
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Os procedimentos de reamostragem que foram discutidos neste
capitulo fornecem uma perspectiva alternativa sobre uma das avaliagdes-
chaves feitas na analise de dados: a variabilidade da estatistica estudada.
Essa ¢ a base do teste de hipotese e da avaliagdo de significancia
estatistica.Técnicas de reamostragem aumentam a habilidade do
pesquisador para examinar a real distribuicdo dos estimadores tratados, ao
invés de confiar plenamente na distribui¢do assumida. Técnicas como essas
fornecem um modo direto para “conhecer seus dados” e evitar a armadilha
muito comum de se tornar muito confiante em técnicas estatisticas ao invés
de raciocinar sobre o que se sabe a respeito dos dados.

Nas proximas sec¢des, se abordario com mais detalhes as duas

técnicas de reamostragem exemplificadas neste capitulo.

4.5.0 METODO JACKKNIFE

O jackknife ¢ um método n3o paramétrico destinado a estimar o
enviezamento e, portanto reduzi-lo, e a varidncia de estimadores em
condi¢des teoricamente complexas ou em que ndo se tem confianga no
modelo especificado. Foi introduzido por Quenouille em 1949, retomado
por Tukey em 1958, e desenvolvido na ultima década. Tal como o
bootstrap ¢ um método de reamostragem, pois se baseia na construgdo de

subamostras da amostra original.

4.5.1.0 Procedimento para Obtencao da Amostra Jackknife
1°) Seleciona-se uma amostra original de tamanho “n”:
X:{ X15X23X3;~~~5Xn-laxn}

2°) Defini-se a estatistica de interesse:



6 =F(x)
(3°) Gera-se a amostra jackknife 1 :

X(l):{XZ’X3,'-'9Xn-1’Xn}

6y = F[x"]
4°) Gera-se a amostra jackknife 2

2
X( ):{XhX}a"’:Xn-laXn}

6(2) = F[X(z)]
e assim por diante...
5°) Gera-se a amostra jackknife n-1 :

(n-1)_
X={X1,X0,0 0 Xn2,Xn |

e(n-l) — F[X(n—l)]

6°) Gera-se a amostra jackknife n :

X™={X},X0,....Xn-1 }

B = F[x™]

(7°) Estima-se o erro padrio da estatistica do 2° passo através da expressdo:
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A n-1 ., = A A noa
Shack = —{ Y[6m-00] 2} "2 sendo 6 (.) = X 6/n
n il =1

Onde 0 ¢ o valor que a estatistica ser assume na amostra original.

Este processo multiplica a informagdo inicial, pois para além das
estimativas de © , obtém-se mais n valores para a mesma estatistica. E a
partir destes valores que serdo determinadas as estimativas jackknife.

E de notar que, para que se preserve uma certa qualidade das
estimativas, o Jackknife s6 deve ser aplicado a estatistica funcional. Uma
estatistica funcional ¢ aquela obtida junto a estimadores que sdo fungdes
dos elementos da amostra.Contudo, também se obtém bons resultados na
estimativa do erro padrao para estimativas ndo funcionais, desde que sejam
definidas simetricamente nos seus m argumentos (invariantes a qualquer
permutagao das variaveis).

As propriedades do enviezamento jackknife, tal como do seu erro
padrao, dependem da estatistica considerada. Sabe-se que quando a
estatistica ¢ uma funcional quadratica, a estimativa do enviezamento

funcional é uma estimativa centrada do verdadeiro enviezamento.
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4.6.0 METODO BOOTSTRAP

O bootstrap, introduzido por Efron no final dos anos 70, vem
historicamente na linha do jackknife e pode-se dizer que ¢ uma técnica ndo
paramétrica que procura substituir a analise estatistica tedrica (insuficiente
em muitos casos como se exemplifica na utilizagdo da analise fatorial) pela
forca bruta da computagao, cada vez mais acessivel e menos dispendiosa.

A terminologia, introduzida por Efron (1979), ¢ basicamente uma
técnica de reamostragem, que permite aproximar a distribuicdo de uma
funcdo das observagdes pela distribuicdo empirica dos dados baseada em
uma amostra de tamanho finita. A amostragem ¢ feita, com reposicao, da
distribuicdo da qual os dados sdo obtidos, se esta ¢ conhecida (bootstrap
Paramétrico) ou da amostra original (bootstrap nao-paramétrico). Neste
ultimo caso supde-se que as observagdes sdo obtidas da fungdo de
distribuicdo empirica F(x), que designa uma massa de probabilidade igual
1\n para cada ponto amostral.

O bootstrap aborda o calculo do intervalo de confianca de
parAmetros e calculos de valores-p, em circunstancias em que outras
técnicas ndo sdo aplicaveis, em particular no caso em que o numero de
amostras ¢ reduzido.

Esta técnica foi extrapolada para resolu¢do de muitos problemas de
dificil resolugdo através de técnicas de analise estatistica tradicionais,
baseadas na hipdtese de um elevado niimero de amostras.

A técnica bootstrap tenta realizar o que seria desejavel na pratica, se
tal fosse possivel: repetir a experiéncia.

As observacoes sao escolhidas de forma aleatoria e as estimativas re-

calculadas.
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A idéia basica da técnica bootstrap é: uma vez que nao se dispde de
toda a populagao de amostras (observagdes) faga-se o melhor com o que se
dispoe, que ¢ o conjunto de amostrado: x=(Xi,..., X).

A técnica bootstrap trata a amostra original como se esta
representasse exatamente toda a populagdo (conjunto de experiéncias,
realizacdes).

Até agora o bootstrap chega aos mesmos resultados que o processo
tradicional, baseado na maxima verossimilhanca. A sua grande virtude
consiste em apresentar solugdo para casos em que a dedugdo da precisdo da
estimativa, de seu viés e do EMQ aparenta ser impossivel ou mesmo
demasiado complexa. E especialmente para estes casos que o bootstrap se

vocaciona.

4.6.1 .0 Procedimento para Obtencio da Amostra Bootstrap

Seja uma amostra original e a estatistica de interesse abaixo:

X ={X1, X2, X3---, Xn-1, Xn -

6: F(x)

(1°) Geram-se as amostras bootstrap Xy, X), X3)»--- » X+ com reposicdo de
X.

(2°) Calculam-se as estimativas da estatistica de interesse:

A

8= Flx@)] , B=1, ..., n(*)
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A

(3°) Calcula-se o erro padrao bootstrap, S vt , dado por:

A 1 n(*) A A
S oot = . Z[GB-O(*)]ZW,sendo
n(*) - l B-=1
A n(*)

0x=2Z 6@
B=1

n(*)

O procedimento acima se aplica ao caso do bootstrap nio-
paramétrico. Opta-se por utilizar o bootstrap paramétrico, procede-se da
mesma forma, com a Unica diferenga de que cada amostra bootstrap é
obtida da distribui¢do paramétrica que originou os dados que se tem em
maos, ao invés de reamostrar-se as observagodes disponiveis.

Desde o aparecimento do bootstrap, véarios autores vém tentando
estabelecer confirmagdo empirica ou tedrica da sua validade. Devido ao
fato desta técnica atuar como um método de aproximacdo de distribuigdes,
todas as provas de consisténcia e precisao dos estimadores sdo resultados
assintoticos, mas sua validade pode ser estendida para espagos amostrais
finitos. Para um estudo mais detalhado dos teoremas e¢ demonstragdes
pode-se consultar Shao e Tu (1995), que oferecem um apanhado geral dos
trabalhos que surgiram sobre o assunto. As conclusdes a que chegaram
estes autores sdo que a aproximagdo bootstrap ¢ valida para a maioria das

estatisticas de interesse e que seus estimadores sao consistentes.
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Se B — o, entdo as estimativas do erro-padrdo, do enviesamento e
do EMQ se igualam as estimativas de maxima verossimilhanca (Efron,
1982). Para o calculo das estimativas bootstrap geralmente ¢ suficiente um
valor de B=100. Contudo, para se determinar a distribuigdo por
amostragem com precisdo deve considerar-se um valor para B
substancionalmente mais elevado. Segundo Efron(1982), geralmente
B=1000 proporciona bons resultados. E em ambos os casos, convém

ensaiar diferentes valores para B até se verificar a convergéncia dos

resultados.
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CAPITULO 5

TESTE INFERENCIAL PARA ANALISE

FATORIAL

Ao interpretar fatores, ¢ preciso tomar a decisdo sobre quais cargas

fatoriais valem a pena considerar.

A discussdao a seguir detalha

formalmente questdes relativas a significancia estatistica e pratica, bem

como ao numero de variaveis que afetam a interpretacdo de cargas fatoriais.

5.1.FORMALIZACAO DO TESTE INFERENCIAL

Seja abaixo uma matriz usual de fatores rodada pelo método

varimax, de uma analise fatorial por componentes principais:

F;

/‘
X; (&7
Xz C21
X; o3
Xy cqu
X Cs1

F,
Cr2
C21
C32
Cq2

Cs2

F;
Cr3
C23
€33
Cy3

Cs3

F, Fs ... FN

Ciq C15 eeee Cop
Coy €25 eeee Cop
C34 C35 eeee C3p
Cyy €45 eeee Cyy
C54 C55eeee  Csp

~

Xn Cul Cn2 Cn3 Cng Cpseeee Cpp
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X; ¢ o atributo ou a varidvel considerada no modelo , Fj ¢ a
componente principal ou fator da rodada da andlise fatorial e C;; ¢ a carga
fatorial rotada para Xj e Fj .

Considere os fatores 1 e 2 , as duas componentes principais que
reunem a maior porcentagem de varidncia explicada do problema(a
inferéncia pode envolver mais de 2 fatores, conforme interesse do analista).
Seja C;; , a carga fatorial da componente 1(F;), entdo C;; € a correlagdo
entre F; e X; . Seja Cj, , a carga fatorial da componente 2(F,), entdo Cj; é a
correlagdo entre F, e X; .

No modelo original de analise fatorial, faz-se as seguintes suposigdes
sobre F; : E(F))=0 e Var(Fj)=1 , j=1, ... , n . Além disso , num modelo
ortogonal , sabe-se que :

a)Cov(F,)=I,, onde I, é a matriz identidade de ordem n,

b)E(g)=0

c¢)Cov(e)=Y¥=diag(¥i, ..., '¥;)

d)Cov(F, €)=0

A interpretacdo das cargas fatoriais advém de Cov(X; , F;). Tem-se :

Cov(X;, F; )= Cov (C’4F, + .. + CyFit .+ CuFat £::F)

ij=1,...n

Aplicando as suposicdes (a) e (d) , vem que

COV(Xi . Fj ): COV( C’ij Fj . Fj ) = C’U,
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de onde se conclui que as cargas fatoriais sdo as covariancias medidas entre
as variaveis observadas e os fatores comuns.

Para facilitar a interpretacdo de um fator comum, pode-se medir a
correlagdo existente entre o fator e cada variavel observada. Dessa forma

tem-se :

Cr= COV(X;F;) /War(X)Var(F;)

As cargas de F; e as cargas de F, definem a natureza dos respectivos
fatores, os nomeiam, e caracterizam a andlise fatorial encontrada e a matriz
principal de fatores formada por correlagdes constitui o modelo usual de
analise fatorial.

A inferéncia estatistica proposta nesta tese € testar a significancia das
cargas fatoriais da matriz principal da analise fatorial, utilizando-se dos
intervalos de confianga bootstrap e jackknife, percentilico principalmente e
do Valor-p bootstrap e jackknife. Por simplificagdo, serdo testadas somente
as significancias das cargas dos fatores 1 e 2.

A inferéncia estatistica sugerida, entdo, ¢ testar a significancia de
todas as cargas fatoriais de um determinado fator de interesse, os fatores 1
e 2, utilizando-se dos intervalos de confianga bootstrap e jackknife,
percentilico principalmente, e dos valores-p bootstrap e jackknife.

Os intervalos de confianga e os valores-p, portanto, sdo construidos
através da distribuicdo por amostragem avaliada, empirica, das varidveis
aleatorias cargas fatoriais de uma componente principal de interesse. A
distribuicdo por amostragem assim obtida tem por objetivo estabelecer um
modelo adequado a interpretacdo do comportamento regular da estatistica
investigada e de seus parametros caracteristicos. A experiéncia nesta

investigacdo € a base para se montar o modelo, ou para ajusta-lo ao modelo
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ideal (tedrico). A distribuicdo por amostragem e o0s seus respectivos
intervalo de confian¢a e valor-p sdo obtidos a posteriori, com base na
experiéncia, ¢ ndo da maneira classica, a priori, através de informagdes
teoricas existentes sobre a distribuicdo por amostragem e seu respectivo
erro-padrao.

Para realizar o teste de significancia supra mencionado, se utilizard a
idéia de que o intervalo de confianga pode ser usado imediatamente, sem
qualquer outro calculo para testar qualquer hipétese: o intervalo de
confianga pode ser considerado como um conjunto de hipdteses aceitaveis.

Qualquer hipotese nula que esteja fora do intervalo de confianga
deve ser rejeitada. Por outro lado, qualquer hipdtese que esteja dentro do
intervalo de confianga deve ser aceita.

Nesta tese, a hipotese nula é de que ndo existe correlagdo entre a
varidvel X; e o fator Fj, contra a hipotese alternativa de que existe tal

correlagdo:

Ho.' C,'j= 0, 00.
H, : C; #0,00.

Na verdade, a hipotese alternativa que esta sendo testada é:
e C;>0, 00, se o sentido da correlagdo do fator for direto com a
variavel testada ou.
e (;;<0,00, se o sentido da correlagdo do fator for inverso com a

variavel testada.
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Matematicamente, pode-se exprimir por Cj;= 0,00 a hipotese de X;e
Fj serem ndo-correlacionados. Para testar esta hipotese, basta ver se o valor
0 esta contido no intervalo de confianca.

Portanto, se o zero estiver contido no intervalo de confianca, aceita-
se a hipotese nula de que ndo existe correlagdo, resultado nao significante
para a carga fatorial Cj;. Por outro lado, se o zero estiver fora do intervalo
de confianga considera-se a hipdtese alternativa de que existe correlag@o,
resultado significante para Cj. Este teste passa a se chamar “Teste
Inferéncial para Andlise Fatorial pelo Intervalo de Confianca -TIAFIC”.

Em lugar de aceitar ou rejeitar simplesmente , uma forma de teste
mais adequada é o calculo do valor-p. Os passos para se calcular o valor-p
bootstrap e jackknife sao :
1°)Localizar as distribui¢des amostrais das cargas fatoriais por variavel:
2°)Calcular a distribuicio G da variavel 1(Gy) da seguinte forma:
diminuindo cada valor constante da coluna V, de sua média e dividindo de
seu desvio-padrao;

» Realizar a mesma operagdo com as outras varidveis da base de
dados;

» Este passo gerara os arquivos das distribuigdes amostrais com as
varidveis normalizadas.

3°)Calcular a estatistica g do teste da variavel 1 da seguinte forma:

G

g1=

Si
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Onde :
C, = a carga fatorial da variavel 1(V;), com o fator 1, obtida da rotacdo da
amostra original;
S| = o desvio-padrdo da variavel 1(V;) com o fator 1.
» Realizar a mesma operacdo com as outras variaveis da base de
dados.
4°)Calcular o VALOR-P TIAF da seguinte forma:

Se g,>0 :

VALOR-P = P (G2g;) = (n° de valores da coluna G; =g ;) \ n° de
reamostragens

Se g,<0:

VALOR-P = P (G<g;) = (n° de valores da coluna G, <g {) \ n° de
reamostragens
Procura-se , entdo , a probabilidade na cauda, além deste valor
observado de g : este é o valor-p.
» Realizar a mesma operagdo com as outras variaveis da base de

dados.

Visualizacao das areas correspondentes aos VALORES-P calculados:

Valor-p

0 g0
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Valor-p

g<0 0

Este teste passa a se chamar “Teste Inferéncial para Andlise
Fatorial pelo Valor-p -TIAFVP”.

Cargas ndo significantes indicam que suas respectivas variaveis nio
participam  ou ndo devem  participar  estatisticamente  da
nomeagao/interpretacdo do fator em foco.Em contrapartida, cargas
significantes pressupdem que a variavel correspondente contribui
estatisticamente para a formagao do fator e esta contribui¢do ¢ proporcional
a sua significancia ordinaria ou magnitude.

Hair e Anderson(2005) sugerem como uma das etapas para a
realizacdo de uma boa analise fatorial, além da significancia estatistica, a
verificagdo da significancia pratica. Vejam no trecho abaixo o que os
referidos autores relatam sobre a questio:

“A for¢ca da andlise multivarida é sua forma
aparentemente mdgica de ordenar um grande numero de
possiveis alternativas e encontrar as que tém significancia
estatistica. Muitos pesquisadores ficam miopes ao se concentrar
somente na significincia alcangada dos resultados sem
compreender suas interpretagoes, sejam boas ou ruins. Ao invés
disso, o pesquisador deve olhar ndo apenas a significancia

estatistica dos resultados, mas também sua significancia

pratica. A significancia pratica faz a pergunta : ‘E dai?’ para
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qualquer aplicagdo administrativa, os resultados devem ter um
efeito demonstravel que justifique a agdo. Em termos
académicos, a pesquisa estda se concentrando ndo apenas em
resultados estatisticamente significantes, mas também em suas
implicagoes substantivas e tedricas, as quais sdo muitas vezes

extraidas de sua significancia pratica”.

Uma regra ou sugestdo utilizada Hair ¢ Anderson(2005) para se
decidir se uma determinada variavel pode ser considerada na nomeacdo de
um fator sob investigagdo (significAncia pratica) seria decidir pela sua
significancia ordinaria toda vez que a variavel de carga significante
estatisticamente estiver entre / 0,3 a 1,0/, pelo motivo indicado no
Quadro3:

Quadro 3

Verificacdo da Significincia Pratica

Valores C;; de um Determinado Fator (F ;) Correlagio ou Relacao

| 0,00 |—0,30 | Auséncia de correlagio ou grau de

correlacdo ndo tolerdvel

| 0,30 |—1,00 | Existéncia de correlagido ou grau de

correlagdo toleravel

Matematicamente, a hipotese desta tese consiste que se uma
determinada carga de uma varidvel, Cj ndo for significativa
estatisticamente, entdo a correlagdo da varidvel X; com o fator Fj, Cj; ¢
nula, e da natureza ou nomeagdo de F; ndo deve participar a varidvel
X;.Conseqiientemente, a analise fatorial serd interpretada de acordo com

um processo inferéncial estatistico.
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Denomina-se de vetor 6; o parametro populacional definido como as
cargas fatoriais da primeira componente principal da matriz varimax(F;) ,
obtido da amostra original e denomina-se de vetor 6, o pardmetro
populacional definido como as cargas fatoriais da segunda componente
principal da matriz varimax(F,) , obtido da amostra original.

Adotando-se como estimador de 0;, a matiz aleatdria formadas pelas
estimativas das cargas fatoriais de F;, cujas colunas sdo as variaveis do
problema e as linhas, as B ou as n reamostragens obtidas através das
técnicas bootstrap e jackknife e como de 0, , a matiz aleatoria formadas
pelas estimativas das cargas fatoriais de F, cujas colunas s3o as variaveis
do problema e as linhas, as B ou as n reamostragens obtidas através das
técnicas bootstrap e jackknife; o problema é encontrar a distribui¢do por
amostragem dos estimadores dos vetores 6, e 6,, isto é, das matrizes
aleatorias de F; e F,, ou seja, a sua variancia , viés e EMQ. Com essas
estimativas, ¢ possivel construir intervalos de confianca para as estimativas
dos vetores 0; e 0, , calcular valores-p e realizar o TIAF.

A relevancia deste procedimento sugerido é que em analise fatorial
nao ¢ tao facil encontrar pela teoria tradicional as exatas distribuicdes de
amostragem dos estimadores dos vetores 6, e 0,. As técnicas CIS surgem
originalmente como uma alternativa para este tipo de situagdo, mas se
tornaram mais populares e viaveis devido em grande parte ao avanco
computacional das ultimas décadas.

Para estimar a distribuicdo por amostragem dos estimadores dos
vetores 0; e 0, para qualquer pesquisa em que se utilize de uma analise
fatorial por componente principal com rodada varimax serdo oferecidas

nesta tese as opcdes bootstrap e jackknife.
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A teoria assintOtica dos estimadores dos vetores 6, € 0, deve ser
estabelecida,isto é, deve verificar se a aplicagdo das aproximagdes
bootstrap e jackknife sao validas para estas estatisticas e se sdo
consistentes. Esta fase serd desenvolvida empiricamente com base em
estudos de casos no capitulo 8: Estudo de Casos: Aplicagdes do TIAF.

Deverdo ser desenvolvidos para cada base de pesquisa dois
algoritmos, um bootstrap e outro jackknife para o calculo dos respectivos
intervalos de confianga, valores-p e resultados TIAF’S e que foram
programados através dos softwares R 2.1.1 ¢ SAS Versdo 8 para obtengdo
computacional das estimativas.

Compara-se pelo EMQ, por exemplo, o melhor procedimento e
assim pode-se utilizar o intervalo de confianca e o valor-p da melhor
técnica para testar a significancia de estimativas geradas, dos estimadores

dos vetores 0, e 6, utilizando-se o intervalo de confianga e o valor-p.
5.2. ALGORITMO BOOTSTRAP PARA REALIZACAO DO TIAF

Os algoritmos para realizagdo computacional dos procedimentos

inferénciais utilizando-se das técnicas bootstrap seguem abaixo.

Uma amostra existente de tamanho n ¢ tomada como uma amostra original:
1°)Da amostra original, seleciona-se a primeira amostra bootstrap;

2°)Com base na amostra selecionada, gera-se a matriz principal de fatores;

3°)Da matriz principal de fatores, obtém-se a matriz rodada de fatores

ortogonal (rotagdo varimax);



4°)Com base na matriz rodada de fatores, selecionam-se dos fatores 1 e 2 as

cargas fatoriais, isto ¢, as estimativas dos vetores 0; e 0,;
5°)Repetem-se os passos de 1° a 4° B vezes, por exemplo, 1000 vezes;

6°)Ordenam-se os valores obtidos para as cargas fatoriais, do menor ao
maior. Determinam-se limites de confianca para uma especificada
probabilidade o , igual ao nivel de significancia, de acordo com as
expressdes abaixo:

0(q,)= limite inferior, onde q; =B /2

0(q>)= limite superior , onde , q; = B —q; +1

Se forem 1000 iteragdes(B) e oo = 0.05, o limite inferior sera o valor
na 25* posi¢do (q;=B.ov/2)e o limite superior o na 976* posi¢do (q,=B-
qit1).

Pode-se entdo afirmar, com uma probabilidade o de se estar errado,
que o intervalo de confianca construido tem alta probabilidade de conter o

verdadeiro valor da carga fatorial sobre o qual a estimacgao foi baseada.

7° )Calculam-se os valores-p bootstrap para cada variavel da pesquisa
baseada na cauda direita ou esquerda da distribuigdo por amostragem
empirica e real da variavel em foco, isto é, a probabilidade na cauda, além
deste valor observado da estimativa: este ¢ o valor-p bootstrap. Este valor

corresponde a credibilidade da hipotese nula.
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8°)Calculam-se: o valor esperado, a varidncia, o viés ¢ o EMQ das

distribui¢des amostrais obtidas, como indicado abaixo:

Viés:[E(t;) -0]

2

A

EMQO=8 oo + Viés®

As estatisticas erro-padrao, viés e EMQ sdo indicadores da eficacia e
da qualidade da estimacao efetuada.

N

A distribuigdo por amostragem de 6 corresponde ao histograma dos

B valores determinados para as estimativas de 0y, 0(2), 03)s.-- » O(B).

0 ¢ o vetor de cargas fatoriais dos fatores F; e F, da matriz varimax
da amostra original.

O algoritmo Jackknife segue procedimentos analogos.
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53.COMPUTACAO DOS ALGORITMOS BOOTSTRAP E
JACKKNIFE

Os programas propostos para os métodos bootstrap e jackknife com
base nos algoritmos elaborados acima para reamostragem das B estatisticas
no método bootstrap e nas n, no esquema jackknife, com uma confianga de
95% e com base nos softwares R 2.1.1 e SAS Versdo 8.

Os programas computacionais elaborados para realizar os
procedimentos inferénciais para a andlise fatorial utilizando as técnicas
bootstrap e jackknife encontram-se nos Anexos 1 e 2(versdo R e versdo
SAS) e constituem a materializagdo , o produto concreto de todo o estudo
realizado neste trabalho. Nos estudos de caso, utilizou-se dos resultados
submetidos ao programa R 2.1.1, que é um programa fr-ee, mais disponivel
e de mais facil execugdo.

Os programas em R 2.1.1 também estardo em uma biblioteca
desenvolvida para o R, disponibilizando-a na rede. A vantagem ¢ que a
biblioteca pode ser usada por diferentes pessoas, que irdo eventualmente
reportar criticas ao procedimento, que pode entdo ser atualizado e
aperfeicoado posteriormente.

A escolha entre bootstrap e jackknife nao ¢ imediata, depende do
usuario. Neste contexto, aponta-se que aquele que fornecer menor
estimativa de precisdo e viés, isto ¢, que minimize o erro médio

quadratico(EMQ).
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5.4.0 METODO DO TIAF

Esta sessdo objetiva estabelecer o método cientifico para realizar o
TIAF.

O método cientifico ¢ a ferramenta colocada a disposi¢ao do cientista
que, através da pesquisa, pretende penetrar no segredo de seu objeto de
estudo.

O método, em sentido amplo, é a ordem que se deve impor aos
diversos processos necessarios para atingir um fim dado ou um resultado
desejado.

Método Cientifico € um instrumento de que se serve a inteligéncia
para descobrir relagdes, verdades e leis referentes aos diversos objetos de
investigacao.

O método cientifico ¢ um dispositivo ordenado, um conjunto de
procedimentos sistematicos que o pesquisador emprega para obter o
conhecimento adequado do problema que se propde resolver.

O método ¢ constituido de um conjunto de processos ou técnicas que
formam os passos do caminho a percorrer na busca da verdade.

Toda investigagdo nasce da observagdo cuidadosa de fatos que
necessitam de uma maior explicacdo. Esta ¢ imaginada através da hipdtese.
Em seguida, procura-se verificar a veracidade da solu¢do sugerida. Nas
ciéncias experimentais, isto ¢ feito através de ensaios e experiéncias; nas
ciéncias humanas, ¢ feito através de demonstragdes racionais e logicas por
meio da argumentacdo. Descoberta a explicagdo do fato, achada a relagao
de causalidade entre os fendmenos ou sua coexisténcia ou ainda sua
finalidade, formula-se a lei. E a tarefa da indugdo: aplicar a relagio

necessaria descoberta a casos ndo observados da mesma espécie.
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Esta explicacdo parcial e fracionada de uma realidade ndo satisfaz a
curiosidade cientifica. Por isso, o cientista retne as tentativas de
explicagdo, os principios e leis particulares numa visdo unificadora, mais
ampla e globalizada, através da teoria ou do sistema.

Em resumo, o desenvolvimento do método cientifico se faz pelos
processos ou técnicas da observacdo, hipotese, demonstragdo (experimental
ou racional), indug@o da lei e teoria. Além disso, e simultaneamente com os
processos referidos, o pesquisador sempre estara usando as técnicas da
analise, da sintese e da indugao.

O método cientifico é, pois, um meio imprescindivel com a qual o
espirito cientifico do pesquisador, com ordem e rigor, procura penetrar no
sentido dos fatos e fendmenos que pretende conhecer.

Fundamentado em tudo o que foi dito em paragrafos acima e para
solucionar o problema proposto nesta tese é necessario estabelecer o
método cientifico para testar a significancia de cargas fatoriais de
componentes principais. O método cientifico da investiga¢do deste estudo
chama-se “Método TIAF” .

O “Método TIAF” consiste nas seguintes etapas que devem ser
seguidas nesta ordem para garantir o maximo de eficacia na obtengdo do

objetivo proposto:

1°)Selecione uma amostra aleatoria representativa da populagdo, de
tamanho proporcional ao numero de variaveis e que reuna um
conjunto o mais completo possivel de caracteristicas sobre o
problema proposto (amostra original ou base de dados):

2°)Efetue os testes de validacdo da andlise fatorial;



39)Rode a andlise  fatorial e obtenha a matriz de fatores rodada
varimax;

4°)Submeta os programas bootstrap e jackknife;

59 Verifique comparativamente qual o melhor método para seus
dados (o bootstrap ou o jackknife);

6°)Identifique para quais varidaveis as cargas dos fatores de interesse
sdo significantes, isto é, onde existe correlagdo significativa com o
fator;

7°)dentifique qual das variaveis significante estatisticamente podem
participar da nomeagdo e/ou interpretagdo dos
fatores(significancia pradtica);

8°)De acordo com um critério do analista, selecione as variaveis que
nomeardo os fatores em foco;

9°) Nomeie os fatores em estudo;

10°) Tomada de decisdo administrativa, tendo uma confian¢a alta de
que os resultados amostrais levados em considerag¢do na andlise

de dados ndo sao acidentais, frutos do acaso.

A superioridade da abordagem inferencial para as cargas fatoriais
empregadas neste trabalho, em relagdo ao apresentado pelo Método Hair e
Anderson (2005), ¢ que o numero de variaveis contempladas e o fator
especifico em exame sdo considerados no processo de significancia das
cargas fatoriais.As reamostragens sdo realizadas levando em consideragao
todas as variaveis do problema (quanto mais completa for a lista de
variaveis melhor o teste de significancia da analise fatorial) e para um fator
especifico Fj gerado em cada amostra bootstrap ou jackknife conforme seu

poder de explicagdo dentro do modelo fatorial.
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No capitulo 9, se discutira com mais detalhes aspectos comparativos
e de desempenho entre o “Método Tradicional de Hair ¢ Anderson” e o

“Método TIAF”.
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CAPITULO 6

TESTE DE NORMALIDADE DAS CARGAS FATORIAIS

Até o presente momento os intervalos de confianga e os valores-p
para o TIAF sdo sugeridos com base em métodos ndo paramétricos, que
ndo exigem a normalidade das distribuigdes por amostragem das
estimativas obtidas: utilizou-se o intervalo de confianga percentilico e o
valor-p foi calculado diretamente das distribuigdes por amostragem
empiricas das estimativas . Contudo, sabe-se que as alternativas ndo
paramétricas por ndo exigirem o modelo gaussiano como pressuposto
basico e sim distribuigdo livre, constituem em testes de significdncia com
poder bem menor que os dos correspondentes paramétricos.

O poder de um teste ¢ a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula,
quando ela ¢ realmente falsa e, por isso mesmo, deve ser rejeitada. Em
conseqiiéncia, ao admitir uma hipoétese nula como falsa é mais provavel
que o pesquisador o rejeite pelo uso adequado de testes paramétricos dos
que 0s ndo paramétricos.

Para minimizar a probabilidade de erros de decisdo nos TIAF’S
realizados, seria mais prudente “conectar” os intervalos de confianca e os
valores-p construidos ao modelo de distribuicdo de probabilidades das
estimativas investigadas. A curva normal por ser a mais freqiiente
distribuicdo ajustavel a descricdo de variaveis aleatorias e por otimizar o
poder de um teste de hipdtese sera utilizada como prova de aderéncia aos

dados.
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O pesquisador sempre deve lembrar que os testes de significancia sao
menos uteis em amostras pequenas (menos que 30) e muitos sensiveis em
amostras grandes (que excedem a 1000 observagdes).Logo, o pesquisador
deve usar também testes graficos para avaliar o real grau de desvio da
normalidade.

Para realizar o teste de aderéncia supra citado, isto ¢, o teste de
normalidade aos dados, se aplicara , primeiro, o Grafico de
Probabilidades (P-P-Probability Plots), que indica graficamente o
ajustamento das cargas fatoriais estimadas ao modelo gaussiano. Este tipo
de grafico indica no eixo das abscissas as freqli€éncias relativas acumuladas
observadas nas reamostragens e no eixo das ordenadas a fungdo
distribuicdo de probabilidades esperadas. A diagonal principal do grafico
representa um ajustamento perfeito das reamostragens a fungfo de
distribuicdo de probabilidades. Quanto mais os pontos se afastam da
diagonal, ou se distribuem segundo um determinado padrdo , menor € o
ajustamento das reamostragens a distribuigdo tedrica em analise. Além do
grafico de ajustamento a normal, um grafico do ajustamento dos residuos(
Vobs — Yest ) sera indicado conjuntamente. Se as reamostragens sao
perfeitamente normais, os residuos distribuir-se-ao0 segundo uma faixa
horizontal em torno do zero, sem denotar qualquer padrao de distribuicao.
Por simplificacdo,somente serdo mencionados os resultados e
interpretagdes verificadas, pois estes graficos sdo bastantes simples e faceis
de serem produzidos.

Para confirmar os resultados encontrados pelo teste do Grafico de
Probabilidades se recorrerda ao Teste de Kolmogorov-Smirnov (Siegel,

Sidney; 1975). Kolmogorov-Smirnov desenvolveram um método, em geral
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mais poderoso que o do Qui-Quadrado (y°), para testar a aderéncia, em que
a variavel de teste ¢ a maior diferenga observada entre a funcdo de
distribui¢do acumulada do modelo e a da amostra.

A fungdo de distribui¢ao acumulada do modelo testado, ou fungdo
de reparticdo, da as probabilidades acumuladas em cada ponto, ou seja,
F(x) = P(X = x). A fungdo de distribuicdo acumulada da amostra
correspondera ao grafico das freqiiéncias relativas acumuladas(ogiva).
Designa-se essa segunda funcdo por G(x). O teste consta simplesmente da
verificagdo do valor :

d=max| F(x) - G |

e da comparagdo com um valor critico tabelado em fung¢do do nivel de
significancia(a ) e do tamanho da amostra (n). Se d for maior que o valor
critico, rejeita-se Hy. Os valores criticos para os niveis de significincia
usuais estdo tabelados. Um método mais pratico e rigoroso de se testar a
hipdtese nula ¢ calcular o nivel de credibilidade da hipdtese nula, isto €, o
seu valor-p. O valor-p pode ser entio definido como a probabilidade
condicional do valor critico “d” ser igual ou maior que o valor efetivamente
observado, dado a hipdtese nula do modelo como verdadeira, isto ¢ ,
procura-se a probabilidade na cauda , além deste valor observado de “d”.

Para realizar o teste de aderéncia das cargas fatoriais em funcao das
variaveis de cada problema se utilizara uma amostra de trés bases de dados
do elenco de bases aplicadas neste estudo(seis bases ao todo, ver capitulo
8): a base busca de fatores, a base creme dental e a base modo de vida.

A Base Busca de Fatores ¢ fruto de uma pesquisa realizada junto a

212 servidores de reformatdrios de menores infratores, que derem a sua
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opinido sobre o grau de influéncia de 23 atributos na pratica de ato
infracional praticada por adolescente.

A Base Creme Dental foi gerada pela aplicag@o de um questionario a
40 respondentes que deram a sua opinido sobre os beneficios que esperam
da compra de um creme dental. Foram listados 6 beneficios que
constituiram em varidveis do modelo.

A Base Modo de Vida surgiu de um survey envolvendo somente 25
respondentes sobre o comportamento de donas de casa na hora da compra
de bens e servigos. Foram listados 7 comportamentos que constituiram em
variaveis do modelo.

Os graficos de probabilidades nao serdo ilustrados no texto do
trabalho, mas seus os resultados serdo comunicados nas analises e

interpretagdes realizadas em cada base de dados.
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6.1.TESTE DE NORMALIDADE DA “BASE BUSCA DE FATORES”
6.1.1.Teste de Normalidade das Variaveis no Método Bootstrap:
Tabela 4

Caso 1 : Busca de Fatores

Resultado do Teste de Normalidade para o Caso 1 das Estimativas
Bootstrap pelo Método de Kolmogorov-Smirnov dos Fatores 1 e 2

Varidveis Fator 1 Fator 2
Valor-p Resultado Valor-p Resultado
V1 0,50 Normal 0,10 Normal
V2 0,36 Normal 0,58 Normal
V3 0,11 Normal 0,98 Normal
V4 0,95 Normal 0,98 Normal
\A) 0,33 Normal 0,89 Normal
A\ 0,39 Normal 0,69 Normal
V7 0,99 Normal 0,54 Normal
V8 0,39 Normal 0,97 Normal
\ 0,51 Normal 0,77 Normal
V10 0,04 Nnormal 0,96 Normal
Vi1 0,05 Nnormal 0,99 Nnormal
Vi2 0,60 Normal 0,15 Normal
V13 0,51 Normal 0,79 Normal
V14 0,33 Normal 0,79 Normal
A28 0,09 Normal 0,75 Normal
Vié 0,25 Normal 0,79 Normal
V17 0,29 Normal 0,85 Normal
V18 0,85 Normal 0,60 Normal




Variaveis Fator 1 Fator 2
Valor-p Resultado Valor-p Resultado
V19 0,98 Normal 0,96 Normal
V20 0,76 Normal 0,64 Normal
V21 0,98 Normal 0,33 Normal
V22 0,49 Normal 0,68 Normal
V23 0,48 Normal 0,95 Normal

Nota: Teste ao nivel de 5% de significAncia e Normal =aceita-se a hipotese nula de que as cargas fatoriais
estimad o modelo Normal e Nnormal=rejeita-se a hipdtese nula de que as estimativas sejam
normalmente distribuidas.

No método bootstrap, fator 1, o grafico de ajustamento a normal
indica que a maioria das variaveis se ajusta ao modelo normal, pois se
observa em muitos atributos um afastamento ciclico fraco em relagdo a
diagonal. Excegdes sdo constatadas nas variaveis Vi, Vi, Vig
ViewViz Vi, Vie e Vos. .O grafico do ajustamento dos residuos revela um
timido comportamento ciclico em torno de zero para a maioria das
variaveis do Caso 1, denotando fraco afastamento em relacdo a normal dos
atributos deste problema e confirmando a conclusao tomada pelo grafico de
ajustamento a normal.

No mesmo método, fator 2, o grafico de ajustamento a normal indica
também que a maioria das varidveis se ajusta ao modelo normal, pois se
observa, igualmente ao fator 1, que em muitos atributos existe um certo
afastamento ciclico fraco em relagdo 4 diagonal. Excegdes sdo constatadas
nas variaveis V[, Vg 5 V]o,, V11, V]g, V14, V16 , V17 ) V21 e V23..O gréﬁco do
ajustamento dos residuos revela um timido comportamento ciclico em

torno de zero para a maioria das varidveis do Caso 1, denotando fraco
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afastamento em relagdo a normal dos atributos deste problema e
confirmando a conclusdo tomada pelo grafico de ajustamento a normal..

O teste de normalidade da Tabela 4 confirma o que o grafico de
probabilidades havia indicado: as estimativas das cargas fatoriais obtidas
pelo método bootstrap sao em geral normalmente distribuidas, o que
justificaria a construgdo alternativa de um intervalo de confianga bootstrap
normal, isto tanto para o fator 1 quanto para o fator 2. Contudo, como
também existem variaveis que ndo se ajustam a normalidade, adotando-se
um critério de uniformidade e comparatibilidade, os intervalos de confianca

serdo construidos seguindo o procedimento percentilico.
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6.1.2.Teste de Normalidade das Variaveis no Método Jackknife
Tabela 5

Caso 1 : Busca de Fatores

Resultado do Teste de Normalidade Para o Caso 1 das Estimativas Jackknife pelo
Método de Kolmogorov-Smirnov dos Fatores 1 e 2

Varidveis Fator 1 Fator 2

Valor-p Resultado Valor-p Resultado
V1 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V2 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V3 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V4 0,00 Nnormal 0,02 Nnormal
V5 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V6 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V7 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V8 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
\ 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V10 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
Vi1 0,00 Nnormal 0,03 Nnormal
Vi2 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
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Variaveis Fator 1 Fator 2

Valor-p Resultado Valor-p Resultado
Vi3 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
Vi4 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V15 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V16 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V17 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
VI8 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V19 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V20 0,01 Nnormal 0,00 Nnormal
V21 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V22 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V23 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal

Nota: Teste ao nivel de 5% de significincia e Normal =aceita-se a hipotese nula de que as cargas fatoriais
d g 0 delo Normal e Nnormal=rejeita-se a hipotese nula de que as estimativas sejam
normalmente distribuidas.

No método jackknife, fator 1, o grafico de ajustamento a normal
indica que a grande maioria das varidveis se ndo se ajusta ao modelo
normal, pois se observa em muitos atributos um afastamento ciclico
acentuado em relacdo & diagonal. Excegdes sdo constatadas nas varidveis
Vs e Vi .O grafico do ajustamento dos residuos revela um fraco
comportamento aleatdrio para a maioria das variaveis do Caso 1, isto €, um
acentuado padrao de distribuigdo, denotando algum afastamento em relagio
a normal dos atributos deste problema e confirmando a conclusdo tomada
pelo grafico de ajustamento a normal.

No mesmo método, fator 2, o grafico de ajustamento a normal indica
também que a maioria das varidveis ndo se ajusta ao modelo normal, pois

se observa, igualmente ao fator 1, que em muitos atributos existe um certo
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afastamento ciclico em relagdo a diagonal. O grafico do ajustamento dos
residuos , como no fator 1, revela um certo padrao de comportamento dos
afastamentos para a maioria das varidveis do Caso 1, denotando algum
afastamento em relagdo a normal dos atributos deste problema e
confirmando a conclusdo tomada pelo grafico de ajustamento a normal.
Pelo que indica o Teste de Kolmogorov-Smirnov as estimativas das
cargas fatoriais obtidas pelo método jackknife ndo se aderem ao modelo
normal, conclusdo analoga a observada pela investigacdo da normalidade
pelos Graficos de Probabilidades, o que justificaria a adog¢do de intervalos
de confianga jackknife percentilico, isto tanto para o fator 1, quanto para o

fator 2.
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6.2.TESTE DE NORMALIDADE DA “BASE CREME DENTAL”
6.2.1.Teste de Normalidade das Variaveis no Método Bootstrap:
Tabela 6
Caso 2 : Creme Dental
Resultado do Teste de Normalidade para o Caso 2 das Estimativas

Bootstrap pelo Método de Kolmogorov-Smirnov dos Fatores 1 e 2

Varidveis Fator 1 Fator 2

Valor-p Resultado Valor-p Resultado
V1 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V2 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V3 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
V4 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
\A) 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal
A\ 0,00 Nnormal 0,00 Nnormal

Nota: Teste ao nivel de 5% de significincia e Normal =aceita-se a hipétese nula de que as cargas fatoriais
estimadas seguem o delo Normal e Nnormal=rejeita-se a hipétese nula de que as estimativas sejam
normalmente distribuidas.

O Teste de Kolmogorov-Smirnov revela (ver Tabela 6), ao nivel de
5% de significancia, que as estimativas geradas pelo método bootstrap niao
seguem o modelo normal de probabilidade. Isto tanto para o fator 1 quanto
para o fator 2. Os Graficos de Probabilidades revelam para a maioria das
variaveis um afastamento em relagdo a diagonal , o que confirma os
resultados do teste de aderéncia de utilizado(K-S). Os graficos de
afastamento de residuos ndo apresentam um comportamento horizontal em
torno de zero, indicando também um afastamento das estimativas da

normalidade.
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6.2.2.Teste de Normalidade das Variaveis no Método Jackknife:
Tabela 7

Resultado do Teste de Normalidade Para o Caso 2 das Estimativas

Jackknife pelo Método de Kolmogorov-Smirnov dos Fatores 1 e 2

Variaveis Fator 1 Fator 2

Valor-p Resultado Valor-p Resultado
Vi 0,26 Normal 0,46 Normal
V2 0,85 Normal 0,08 Normal
V3 0,05 Nnormal 0,41 Normal
V4 0,41 Normal 0,36 Normal
\A] 0,05 Nnormal 0,53 Normal
V6 0,50 Normal 0,03 Nnormal

Nota: Teste ao nivel de 5% de significincia e Normal =aceita-se a hipotese nula de que as cargas fatoriais
estimadas seguem o modelo Normal e Nnormal=rejeita-se a hipotese nula de que as estimativas sejam
normalmente distribuidas.

Pela observacdo do Grafico de Probabilidades se observa que para a
maioria das variaveis existe um ajustamento razoavel dos valores estimados
a curva normal, estando os pontos mais proximos da diagonal. Ja os
graficos do ajustamento dos residuos, denotam em algumas varidveis um
comportamento ciclico em torno de zero, denotando algum afastamento em
relagdo a normal, isto é menos evidente nos graficos de ajustamento em que
os pontos estdo mais proximos da diagonal. Estes resultados coincidem
com os testes de hipdteses de aderéncia obtidos através do Teste de

Kolmogorov-Smirnov, ao nivel de 5% de significancia.



O TIAF baseado na normalidade das distribuigdes por amostragem
das estimativas somente teria sentido no método jackknife, para o Caso
Creme Dental naquelas variaveis onde a normalidade ¢ garantida.

Os intervalos de confiangas construidos para as estimativas geradas,
tanto no bootstrap quanto no jackknife, continuardo sendo os percentilicos,
para manter a uniformidade de procedimento em todas as variaveis da base

e facilitar a analise de comparativa.
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6.3.TESTE DE NORMALIDADE DA BASE “MODO DE VIDA”
6.3.1.Teste de Normalidade das Variaveis no Método Bootstrap:
Tabela 8
Caso 3 : Modo de Vida

Resultado do Teste de Normalidade para o Caso 3 das Estimativas Bootstrap pelo

Método de Kolmogorov-Smirnov dos Fatores 1 e 2

Varidveis Fator 1 Fator 2

Valor-p Resultado Valor-p Resultado
V1 0,000 Nnormal 0,000 Nnormal
V2 0,000 Nnormal 0,000 Nnormal
V3 0,000 Nnormal 0,000 Nnormal
V4 0,000 Nnormal 0,000 Nnormal
V5 0,000 Nnormal 0,000 Nnormal
V6 0,000 Nnormal 0,000 Nnormal
V7 0,000 Nnormal 0,000 Nnormal

Nota: Teste ao nivel de 5% de significincia e Normal =aceita-se a hipotese nula de que as cargas fatoriais
estimadas seguem o modelo Normal e Nnormal=rejeita-se a hipétese nula de que as estimativas sejam
normalmente distribuidas.

Pela observacdo do Grafico de Probabilidades se observa que para
todas as varidveis no fator 1 o ajuste a curva normal ndo pode ser
considerado, uma vez evidenciado pontos das varidveis distanciados da
diagonal. Os graficos do ajustamento dos residuos, no fator 1, confirmam
os resultados indicados pelos graficos de ajustamento a normal: para a
grande maioria das varidveis existe um certo comportamento tendéncia e
ciclico para o comportamento dos residuos, se distanciando do que seria
esperado: uma nuvem aleatoria e espagcada de pontos. Estes resultados
coincidem com os testes de hipoteses de aderéncia obtidos através do Teste

de Kolmogorov-Smirnov, ao nivel de 5% de significancia.
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No fator 2, constatam-se resultados analogos ao fator 1, com a
excegdo para a variavel 3, que diverge do resultado de teste de aderéncia de
Kolmogorov-Smirnov (distribui¢do ndo normal, ao nivel 5 % de
significancia), parecendo tanto pelo grafico de ajustamento a normal
quanto no grafico do Ajustamento dos residuos haver ajustamento a

distribui¢do gaussiana.

6.3.2.Teste de Normalidade das Variaveis no Método Jackknife
Tabela 9
Caso 3: Modo de Vida
Resultado do Teste de Normalidade Para o Caso 3 das Estimativas

Jackknife pelo Método de Kolmogorov-Smirnov dos Fatores 1 e 2

Variaveis Fator 1 Fator 2

Valor-p Resultado Valor-p Resultado
%! 0,97 Normal 0,15 Normal
V2 0,99 Normal 0,00 Nnormal
V3 0,74 Normal 0,00 NNormal
V4 0,59 Normal 0,01 Nnormal
\A 0,76 Normal 0,03 Nnormal
V6 1,00 Normal 0,00 Nnormal
\% 0,76 Normal 0.04 Nnormal

Nota: Teste ao nivel de 5% de significincia e Normal =aceita-se a hipétese nula de que as cargas fatoriais
estimadas seguem o delo Normal e Nnormal=rejeita-se a hipotese nula de que as estimativas sejam
normalmente distribuidas.

No método jackknife, no fator I,observa-se do Grafico de
Probabilidades que a maioria das varidveis se ajusta a curva normal, uma

vez evidenciado pontos das variaveis proximos a diagonal(com excegio
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para a variavel V;). Os graficos do ajustamento dos residuos, no fator 1,
confirmam os resultados indicados pelos graficos de ajustamento a normal:
para a grande maioria das varidveis existe um certo comportamento
aleatorio e espacado dos pontos. Estes resultados praticamente coincidem
com os testes de hipdteses de aderéncia de Teste de Kolmogorov-Smirnov,
ao nivel de 5% de significancia.

No fator 2, constatam-se resultados opostos ao fator 1: a maioria das
varidveis ndo parece ser ajustar a curva normal, com exce¢do para a
variavel Vi, que apresenta no grafico de ajustamento & normal pontos
toleravelmente proximos a diagonal e comportamento razoavelmente nao
tendencial e aleatorio dos pontos dos residuos.

O TIAF baseado na normalidade das distribui¢des por amostragem das
estimativas somente teria sentido no método jackknife para o Caso 3, no
fator 1, mas vale lembrar que a qualidade da distribuicdo por
amostragem das cargas fatoriais nas componentes principais | € 2 na
técnica jackknife, neste estudo de caso, ¢ inferior ao do método bootstrap,
sendo entdo recomendavel trabalhar com os intervalos de confianga do
bootstrap ao utilizar o TIAF, ao invés do intervalo de confianca
Jackknife, isto €, utilizar-se do intervalo de confianga percentilico, uma
vez que o modelo gaussiano n3o ¢ garantido a distribuicdo das
estimativas bootstrap.Uma outro motivo que se leva a adotar o
intervalo de confianga percentilico é que ndo existe uma uniformidade
no ajuste a normal entre as varidveis, entre os fatores e entre os
estudos de caso, o que dificultaria a andlise comparativa inferencial

dos resultados e a homogeineidade do uso de modelos.
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6.4.PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS A SEREM SEGUIDOS
COM BASE NOS TESTES DE NORMALIDADES

Verificou-se pelos testes de normalidades realizados que ndo existe
uma regularidade e uniformidade na aderéncia das distribui¢des amostrais
das cargas fatoriais ao modelo normal: o resultado foi especifico para certo
estudo de caso, para certo fator e para certa variavel. Portanto, para se
manter uma uniformidade na constru¢do dos intervalos de confianga para
as diversas variaveis e para os diversos problemas, sera utilizada a

estimacgdo percentilica.
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CAPITULO 7

TESTE DE CONVERGENCIA DOS RESULTADOS
BOOTSTRAP

Para o célculo do EMQ geralmente ¢ suficiente um valor de B=100.
Por outro lado, para se determinar a distribui¢do por amostragem com
qualidade deve considerar-se um valor para B substancialmente mais
elevado. Geralmente B=1000 proporciona bons resultados.Em ambos os
casos, convém ensaiar diferentes valores para B até se verificar a
convergéncia dos resultados.Este é o objetivo deste capitulo.

Trata-se aqui da inferéncia avaliada empiricamente. Ela tem por
objetivo estabelecer um modelo adequado a interpretagdo da distribui¢ao
por amostragem da varidvel aleatéria carga fatorial com base na
experiéncia. Vé-se que , neste caso , a experiéncia ¢ a base para se montar
o modelo inferéncial ou ajusta-lo ao modelo ideal(tedrico).

Para atingir os objetivos deste capitulo, considera-se somente a
técnica do bootstrap. Serdo ensaiados 4 valores para B, nimero de
reamostragens : B=25 , B=100 , B=200 ¢ B=1000 ¢ verificar a
convergéncia dos resultados. O referido teste de convergéncia serd
realizado somente para as seguintes bases estudadas neste texto: a busca de
fatores, a creme dental e a modo de vida. Estas bases funcionardo como
uma amostra do comportamento da convergéncia das estatisticas EMQ e
INTERVALOS DE CONFIACA em fung@o das varidveis dos problemas.
Portanto, raciocinio indutivo podera ser feito com o referido

comportamento de outras bases de dados utilizadas nesta tese.
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Caso 1 : Base Busca de Fatores-EMQ-Fator 1

Tabela 10

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000

Vi

1,08E-02 1,12E-02 1,12E-02 1,16E-02
V2

8,75E-03 9,00E-03 9,00E-03 9,46E-03
V3

9,93E-03 5,15E-03 5,15E-03 5,43E-03
V4

2,95E-03 1,65E-03 1,65E-03 1,33E-03
\A)

2,86E-03 2,02E-03 2,02E-03 1,91E-03
Vo

8,55E-03 6,01E-03 6,01E-03 5,58E-03
v7

1,43E-03 2,04E-03 2,04E-03 2,15E-03
V8

4,14E-03 5,11E-03 5,11E-03 4,99E-03
Vo

5,95E-03 5,52E-03 5,52E-03 6,72E-03
V10

8,20E-03 6,07E-03 6,07E-03 5,76E-03
Vil

5,88E-03 5,45E-03 5,45E-03 5,30E-03
Vi2

1,23E-02 1,34E-02 1,34E-02 1,51E-02
Vi3

6,60E-03 7,24E-03 7,24E-03 6,05E-03
Vi4

9,45E-03 8,11E-03 8,11E-03 7,17E-03
V15

1,42E-03 1,20E-03 1,20E-03 1,31E-03
V16

6,06E-03 3,70E-03 3,70E-03 3,62E-03
V17

6,50E-03 3,88E-03 3,88E-03 3,77E-03
Vi8

3,11E-03 3,84E-03 3,84E-03 4,64E-03
V19

1,93E-03 1.81E-03 1,81E-03 1,91E-03
V20

6,16E-03 5,18E-03 5,18E-03 5,52E-03
V21

1,32B-02 1,33E-02 1,33E-02 1,61E-02
V22

1,44E-03 1,84E-03 1,84E-03 1,80E-03
V23

6,02E-03 6,25E-03 6,25E-03 1,16E-02
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Tabela 11

Caso 1 : Base Busca de Fatores-EMQ-Fator 2

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000

Vi

7,79E-03 8,80E-03 8,44E-03 6,93E-03
v 8,14E-03 1,18E-02 1,28E-02 8,06E-03
v 1,11E-02 9,81E-03 1,02E-02 1,31E-02
v 5,75E6-03 5,58E-03 5,28E-03 8,98E-03
Vs 6,97E-03 7,77E-03 7,76E-03 5,87E-03
Ve 1,05E-02 8,81E-03 9,18E-03 7,20E-03
V7 6,75E-03 9,41E-03 8,06E-03 9,07E-03
Ve 1,44E-02 1,28E-02 1,20E-02 8,34E-03
v 1,80E-02 1,42E-02 1,49E-02 1,11E-02
i 8,14E-03 8,07E-03 7,28E-03 1,41E-02
v 7,72E-03 8,38E-03 7,62E-03 6,87E-03
i 6,53E-03 3,55E-03 3,00E-03 7,20E-03
Ve 1,40E-02 9.47E-03 8,75E-03 3,30E-03
v 9,86E-03 6,61E-03 7,13E-03 9,37E-03
Vi 5,57E-03 4,05E-03 4,86E-03 7,80E-03
Vi 1,13E-02 8,64E-03 7,32E-03 4,74E-03
v 1,32E-02 1,13E-02 1,04E-02 7,70E-03
i 7,09E-03 8,09E-03 8,04E-03 9,47E-03
v 8,71E-03 7,49E-03 7,12E-03 8,17E-03
V20

1,20E-02 1,03E-02 9,55E-03 6,17E-03
i 5,90E-03 3,35E-03 2,69E-03 9,67E-03
vz 1,02E-02 7.22E-03 8,07E-03 3,03E-03
Vs 8,03E-03 7.49E-03 8,86E-03 8,17E-03
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Caso 1 : Base Busca de Fatores-Intervalo de Confianca-Fator 1

Tabela 12

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000
LI LS LI LS LI LS LI LS
\%1 -0,28 0,10 -0,28 0,10 -0,33 0,10 -0,31 0,10
V2 0,11 0,49 0,11 0,46 0,08 0,49 0,10 0,47
V3 0,26 0,62 0,32 0,62 0,29 0,62 0,33 0,62
V4 0,60 0,80 0,60 0,77 0,61 0,78 0,63 0,78
V5 0,58 0,78 0,59 0,76 0,58 0,76 0,59 0,76
\() 0,25 0,65 0,33 0,61 0,31 0,61 0,33 0,61
\'% 0,58 0,72 0,55 0,72 0,54 0,72 0,55 0,73
V8 0,46 0,68 0,39 0,68 0,39 0,68 0,41 0,69
V9 0,29 0,57 0,29 0,57 0,25 0,57 0,27 0,58
V10 0,38 0,73 0,46 0,75 0,45 0,76 0,45 0,75
Vi1 0,47 0,72 0,47 0,75 0,48 0,75 0,46 0,75
vi2 -0,07 0,34 -0,16 0,33 -0,18 032| -0,17 0,30
V13 0,29 0,59 0,23 0,57 0,21 0,57 0,25 0,55
Vi4 0,34 0,68 0,31 0,65 0,26 0,64 0,30 0,64
V15 0,70 0,84 0,69 0,84 0,69 0,84 0,70 0,84
V16 0,51 0,83 0,53 0,80 0,56 0,80 0,56 0,79
V17 0,48 0,76 0,52 0,76 0,53 0,77 0,53 0,77
V18 0,51 0,72 0,49 0,72 0,46 0,72 0,45 0,72
V19 0,58 0,73 0,55 0,72 0,55 0,73 0,56 0,73
V20 0,25 0,58 0,24 0,51 0,24 0,52 0,23 0,52
V21 -0,09 0,41 -0,11 0,36 -0,14 0,36 -0,13 0,36
V22 0,61 0,77 0,60 0,77 0,60 0,77 0,60 0,77
V23 0,26 0,55 0,25 0,55 0,22 0,56 0,23 0,56
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Tabela 13

Caso 1 : Base Busca de Fatores-Intervalo de Confianca-Fator 2

Varidveis B=25 B=100 B=200 B=1000
LI LS LI LS LI LS LI LS
Vi 0,29 0,55 0,24 0,59 0,27 0,60 0.26 0,60
V2 0,13 0,48 0,11 0,50 0,08 0,52 0,08 0,53
V3 0,04 0,35 20,01 0,35 20,02 0,37 20,02 0,35
V4 0,13 0,15 0,13 0,17 0,11 0,17 0,12 0,19
Vs 0,27 0,12 0,22 0,12 0,22 0,16 0,18 0,15
Vo6 0,05 0,49 0,06 0,48 0,06 0,48 0,06 0,43
% 0,15 0,17 0,18 0.23 0,18 0.21 0,16 0,22
V8 -0,08 0,40 0,07 0,40 -0,06 0,40 20,04 0,38
V9 0,04 0,40 0,00 0,45 0,00 0,47 0,01 0,43
V10 0,74 0,30 0,65 0,31 0,65 0,31 0,67 0,36
Vil 0,71 0,29 0,64 0,29 0,63 0,29 0,65 0,32
Vi2 0,50 0,79 0,58 0.81 0,60 0,80 0,59 0,80
Vi3 0,08 0,57 0,12 0,50 0,14 0,51 0,12 0,49
Via 0,28 0,63 0,35 0,68 0,35 0,68 0,32 0,67
V15 0,41 0,17 0,41 0,15 0,41 0,12 -0,40 0,13
Vie 0,67 0,25 0,62 0,25 0,57 0,27 0,59 0,27
V17 0,65 0,20 0,61 0,18 0,58 0,18 0,57 0,20
Vis 0,05 0,31 0,03 0,31 0,03 0,33 0,04 0,33
%0 0,11 031 0,00 0,34 0,00 0,34 0,01 0,32
V20 0,01 0,40 0,02 0,40 0,02 0,41 0,00 0,38
v2i 0,52 0,81 0,61 0,84 0,62 0,82 0,60 0,82
V22 0,23 0,23 0,23 0,12 0,20 0,14 0,20 0,17
V23 0,24 0,54 0,23 0,53 0,21 0,59 0,21 0,57
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Tabela 14
Caso 2 : Base Creme Dental-EMQ-Fator 1

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000

%1

9,14E-05 3,65E-05 1,82E-05 3,62E-06
V2

1,23E-02 3,98E-03 1,98E-03 3,94E-04
V3

1,76E-04 4,59E-05 2,28E-05 4,55E-06
V4

1,01E-02 3,22E-03 1,60E-03 3,20E-04
V5

3,46E-04 1,20E-04 5,96E-05 1,19E-05
V6

1,16E-02 3,80E-03 1,89E-03 3,76E-04

Tabela 15

Caso 2 : Base Creme Dental-EMQ-Fator 2

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000

Vi

9,04E-03 2,96E-03 1,47E-03 2,93E-04
V2 2,24E-04 7,85E-05 3,91E-05 7,79E-06
v 9,42E-03 3,05E-03 1,52E-03 3,02E-04
v 1,05E-03 3,57E-04 1,78E-04 3,54E-05
v 7,98E-03 2,57E-03 1,28E-03 2,55E-04
Ve 4,06E-04 1,27E-04 6,30E-05 1,26E-05




Tabela 16

Caso 2 : Base Creme Dental-Intervalo de Confianca-Fator 1

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000
LI LS LI LS LI LS LI LS
Vi 0,92 0,95 0,93 0,95 0,94 0,95 0,95 0,95
V2 0,27 0,20 0,19 0,15 0,17 0,06 -0,05 0,05
V3 0,88 0,94 0,90 0,93 0,92 0,93 0,93 0,93
\Z! 0,43 0,00 0,37 0,10 0,36 0,16 0,24 0,24
V5 0,93 0,85 0,92 0,88 0,92 0,88 0,91 0,91
V6 0,14 0,33 -0,09 0,26 -0,05 0,16 0,08 0,08
Tabela 17

Caso 2 : Base Creme Dental-Intervalo de Confianca-Fator 2

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000
LI LS LI LS LI LS LI LS
Vi 0,16 0,25 -0,08 0,22 20,01 0,18 0,07 0,07
V2 0,79 0,85 081 0,85 0,81 0,84 0,84 0,84
V3 0,30 0,13 0,22 0,07 0,14 0,05 -0,06 0,06
V4 0,75 0,88 0,78 0.86 0,79 0.86 0.83 0,83
V5 0,36 0,00 0,30 0,03 0,29 0,10 0,18 0,18
V6 0,80 0,88 0,83 0.88 0,85 0,87 0.87 0,87
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Tabela 18
Caso 3 : Base Modo de Vida-EMQ-Fator 1

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000

Vi

1,18E-03 2,86E-04 1,42E-04 2,83E-05
v 1,03E-02 2,50E-03 1,24E-03 2,48E-04
v 1,03E-04 2,50E-05 1,24E-05 2,48E-06
Ve 7,44E-03 1,80E-03 8,97E-04 1,79E-04
Ve 2,36E-03 5,73E-04 2,85E-04 5,68E-05
Ve 1,15E-02 2,79E-03 1,39E-03 2,76E-04
v 1,96E-03 4,75E-04 2,36E-04 4,71E-05

Tabela 19

Caso 3 : Base Modo de Vida-EMQ-Fator 2

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000

Vi

2,15E-02 5,22E-03 2,60E-03 5,18E-04
v 9,88E-02 2,40E-02 1,19E-02 2,38E-03
v 4,25E-03 1,03E-03 5,12E-04 1,02E-04
v 6,05E-02 1,47E-02 7,31E-03 1,46E-03
Vs 2,93E-02 7,11E-03 3,54E-03 7,05E-04
Ve 7,14E-02 1,73E-02 8,63E-03 1,72E-03
V7 2,59E-02 6,28E-03 3,12E-03 6,22E-04




Tabela 20

Caso 3 : Base Modo de Vida-Intervalo de Confianca-Fator 1

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000
LI LS LI LS LI LS LI LS
Vi 0,75 0,89 0,76 0,87 0,78 0,85 0,82 0,82
V2 0,12 0,50 0,14 0,43 0,16 0,38 0,28 0,28
V3 0,87 0,91 0,87 0,90 0,88 0,89 0,89 0.89
V4 0,35 0,02 0,32 -0,03 0,27 0,15 -0,20 -0,20
Vs 0,60 0,79 0,61 0,78 0,62 0,70 0,66 0,66
V6 -0,18 0,27 20,09 0,22 0,04 0,15 0,05 0,05
V7 -0,77 20,59 0,74 20,59 20,72 20,64 20,68 20,68
Tabela 21

Caso 3 : Base Modo de Vida-Intervalo de Confianca-Fator 2

Variaveis B=25 B=100 B=200 B=1000
LI LS LI LS LI LS LI LS
Vi 0,26 0.50 0.23 0,47 031 046 0,38 0,38
V2 0,80 0.80 0,78 -0,60 0,74 0,64 0,71 -0,71
V3 -0,18 0,09 0,13 0,08 -0,10 0,02 -0,03 -0,03
\Z] -0,54 0,71 0,51 0,69 0.55 0.67 0,63 0,63
Vs -0,24 0,63 0.26 0,62 044 0.58 0,51 0,51
V6 0,72 0,67 0,69 0,49 0,65 0,53 -0,60 -0,60
Vi 034 0.52 0.23 0,49 0.32 0,44 0.38 0,38

96




Pelos ensaios das convergéncias dos casos apresentados conclui-se
que com um B=200 ja se tem resultados bem proximos quando se trabalha
com B—eo, isto € , B=1000, proporcionando economia de tempo e esforgo
na computagao.

Um observacdo importante ¢ que mesmo com B pequeno, em torno
de 25 reamostragens, os EMQ’S ja sdao bem reduzidos em todos os casos
apresentados.

Assim para reamostragens suficientemente grandes(B=1000) os
resultados do EMQ e dos intervalos de confianga pouco diferem entre si. E
o que se chama a Regularidade Estatistica dos Resultados ou a “forga” da
Lei dos Grandes Numeros .

O valor hipotético fixo no qual tende a haver uma estabiliza¢do dos
EMQ’S e dos intervalos de confianga é que efetivamente estabelem-se
como EMQ’S e intervalos de confianga obtidos através da distribuigdo

empirica real obtida .

7.1.PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS A SEREM SEGUIDOS
COM BASE NOS TESTES DE CONVERGENCIAS

Os resultados encontrados para as bases consideradas no teste de
convergéncia poderiam ser generalizados as outras bases de dados desta
tese, por indugdo.

Nas trés primeiras bases de dados estudadas, no método bootstrap,
utilizou-se um nimero de reamostragens igual a 200(B=200), nas demais
bases(sdo seis ao todo, ver capitulo 8) utilizou-se neste método um
B=1000. Este procedimento permite verificar se realmente os resultados

com B=200 ¢ realmente de mesma qualidade que os resultados de B=1000,
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como os referidos testes de convergéncia para as trés primeiras bases
detectaram.

No proximo capitulo, serdo realizados os TIAF'S para os casos
selecionados neste trabalho com base nos procedimentos assumidos nos

capitulos anteriores.
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CAPITULO 8

ESTUDOS DE CASOS: APLICAOES DO TIAF

Como ilustragdo do desempenho do bootstrap e jackknife elaborou-
se exemplos reais de pesquisa por andlise fatorial com componentes
principais, onde a matriz de fatores foi rotada, segundo método varimax, o
que mantém os fatores ortogonais ou independentes entre si.

O célculo de estimativas do desvio-padrdo e enviezamento destas
estatisticas, assim como a determinacdo da sua distribuicio por
amostragem, s6 € possivel com métodos como bootstrap e o jackknife,
dado que o desconhecimento das respectivas expressoes tedricas invalida a
aplicacdo da estimag@o paramétrica tradicional.

A aplicacdo do bootstrap e jackknife foi feita de acordo com os
algoritmos e programas descritos no texto. No bootstrap, consideram-se
200 ou 1000 réplicas de cada amostra, isto ¢, B=200 ¢ B=1000 e nivel de
significancia de 5%.

Neste capitulo, serdo aplicados aos estudos de casos o “Teste
Inferéncial para Andlise Fatorial”, tanto pelo intervalo de confianga
quanto pelo valor-p. No préximo capitulo, sera aplicado a alguns estudos
de casos o método tradicional “Teste de Hair-Anderson-Thatam-Black” ¢
sera realizada uma comparagdo entre os dois métodos de significancia de
cargas fatoriais: o TIAF e o referido neste paragrafo.

Até o presente estagio da pesquisa foram estudados 6 casos:

e Caso 1: Base Busca de Fatores;

e (Caso 2: Base Creme Dental;
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o Caso 3: Base Modo de Vida;
e Caso 4: Base Qualidade Total;
e Caso 5: Base Satisfacio Body-Up;

e Caso 6: Base Populacio de Condatos Americanos.

Por motivo de sintetizacdo, serd exemplificada a aplicagdo do
Método TIAF completo somente aos casos 1 e 2. O método TIAF aplicado
a Base Busca de Fatores em parte foi desenvolvido no capitulo 3 e em parte
neste proprio capitulo.Procedimentos analogos podem ser desenvolvidos
para as outras bases de dados. Nos demais casos, a aplicacdo do método ira
somente até a obtencdo da significAncia estatistica e da significancia
pratica, tanto pelo intervalo de confianca , tanto para o valor-p.

Nos trés primeiros estudos de casos, a andlise inferencial serd mais
detalhada e dividida para que haja uma maior familiarizagdo com o tipo de
comportamento da varidvel aleatéria carga fatorial por varidveis dos
problemas e por fator ou componente principal nas reamostragens.

A partir do estudo de caso 4, a analise inferencial sera realizada com
fundamentagdo em uma unica tabela de resultados, tabela esta resultante do
input direto dos programas em versao R ou versdo SAS. A partir destes

casos também o nimero de reamostrgens realizadas sera de 1000(B=1000).
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8.1. CASO 1: BASE BUSCA DE FATORES.

Detalhes sobre esta base de dados se encontram a partir da pagina 35

do capitulo 3.

8.1.1.Apresentacdo dos Resultados Computacionais para o TIAFIC

A analise fatorial ¢ aplicada pelos pesquisadores sociais com grande
freqiiéncia, mas sempre a nivel descritivo, ja que o desconhecimento da
distribuicdo por amostragem tedrica (mesmo quando a distribuicdo da
populagdo ¢é conhecida) torna inviavel fazer acompanhar as estimativas do
respectivo erro padrdo, ja para ndo falar na construcdo de intervalos de
confianga ou na realizacdo de ensaios de significancia. Os métodos CIS
permitem ladear a insuficiéncia da teoria da amostragem que se faz no
presente caso, obtendo empiricamente as estimativas necessarias para a
inferéncia estatistica.

Para efeito, obtiveram-se em computador, segundo os programas dos
Anexos 1 e 2, os resultados estatisticos que constam das Tabelas 22, 23, 24,

25,26, ¢ 27.
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Tabela 22

(Caso 1:Busca de fatores)

Distribuicao por Amostragem Bootstrap das Cargas Fatoriais do Fator 1 para
Cada Variavel do Problema

Varidveis Cargas da Bootstrap
amostra
Média Varifncia Viés EMQ
original

Vi

-1,08E-01 -1,24E-01 1,23E-02 1,55E-02 1,25E-02
v 3,11E-01 3,05E-01 9,82E-03 6,10E-03 9,85E-03
v 4,98E-01 4,94E-01 5,77E-03 3,17E-03 5,78E-03
v 7,08E-01 7,06E-01 1,52E-03 2,91E-03 1,53E-03
v 6,83E-01 6,84E-01 2,21E-03 -1,71E-03 2,21E-03
Ve 4,89E-01 4,82E-01 6,28E-03 7,33E-03 6,34E-03
v 6,46E-01 6,45E-01 2,24E-03 1,83E-03 2,25E-03
v 5,73E-01 5,67E-01 5,22E-03 6,08E-03 5,25E-03
v 4,48E-01 4,39E-01 7,39E-03 9,37E-03 7,48E-03
Ve 6,30E-01 6,35E-01 5,85E-03 -4,64E-03 5,87E-03
v 6,38E-01 6,42E-01 5,12E-03 -4,13E-03 5,14E-03
Vi 6,87E-02 5,65E-02 1,58E-02 1,22E-02 1,59E-02
Ve 4,20E-01 4,12E-01 7,46E-03 8,49E-03 7,53E-03
v 4,91E-01 4,83E-01 8,30E-03 8,78E-03 8,38E-03
Ve 7,83E-01 7.87E-01 1,34E-03 -3,78E-03 1,35E-03
i 6,97E-01 7,01E-01 3,45E-03 -3,80E-03 3,47E-03
v 6,69E-01 6,70E-01 3,48E-03 -8,44E-04 3,48E-03
Ve 6,01E-01 6,01E-01 4,26E-03 -3,92E-04 4,26E-03
v 6,53E-01 6,50E-01 1,87E-03 2,59E-03 1,88E-03
v 3,93E-01 3,80E-01 5,10E-03 1,27E-02 5,26E-03
v 1,35E-01 1,20E-01 1,56E-02 1,45E-02 1,58E-02
vz 6,91E-01 6,91E-01 1,75E-03 -1,48E-04 1,75E-03
v -1,08E-01 -1,24E-01 1,23E-02 4,75E-03 7,00E-03
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Caso 1:

Tabela 23
Busca de Fatores

Distribuicao por Amostragem Bootstrap das Cargas Fatoriais do Fator 2 para
Cada Variavel do Problema

Varidveis Cargas da Bootstrap
amostra
Meédia Variancia Viés EMQ
original

\%!

6,91E-01 6,91E-01 6,91E-01 -1,48E-04 1,75E-03
2 4,16E-01 4,11E-01 4,16E-01 4,75E-03 7,00E-03
v 4,59E-01 4,40E-01 4,59E-01 1,92E-02 8,44E-03
v 3,18E-01 3,21E-01 3,18E-01 -2,13E-03 1,28E-02
v 1,56E-01 1,50E-01 1,56E-01 5,50E-03 1,02E-02
v 4,03E-02 3,94E-02 4,03E-02 9,08E-04 5,28E-03
v -1,41E-02 -1,81E-02 -1,41E-02 4,00E-03 7,76E-03
v 2,49E-01 2,58E-01 2,49E-01 -8,55E-03 9,18E-03
v 2,37E-02 2,61E-02 2,37E-02 -2,40E-03 8,06E-03
v 1,62E-01 1,66E-01 1,62E-01 -3,94E-03 1,20E-02
i 2,22E-01 2,18E-01 2,22E-01 4,06E-03 1,49E-02
i -5,21E-01 -5,05E-01 -5,21E-01 -1,63E-02 7,28E-03
o -4,94E-01 -4,77E-01 -4,94E-01 -1,65E-02 7,62E-03
v 7,24E-01 7,13E-01 7,24E-01 1,11E-02 3,00E-03
Vi 3,26E-01 3,36E-01 3,26E-01 -9,65E-03 8,75E-03
vie 5,05E-01 5,02E-01 5,05E-01 3,06E-03 7,13E-03
v -2,66E-01 -2,48E-01 -2,66E-01 -1,78E-02 4,86E-03
v -4,38E-01 -4,16E-01 -4,38E-01 -2,22E-02 7,32E-03
v -4,07E-01 -3,86E-01 -4,07E-01 -2,10E-02 1,04E-02
v 1,36E-01 1,43E-01 1,36E-01 -6,95E-03 8,04E-03
v 1,65E-01 1,77E-01 1,65E-01 -1,15E-02 7,12E-03
vz 2,05E-01 2,08E-01 2,05E-01 -2,61E-03 9,55E-03
= 7,43E-01 7,36E-01 7,43E-01 6,87E-03 2,69E-03
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Tabela 24
Caso 1: Busca de Fatores

Distribuicio por Amostragem Jackknife das Cargas Fatoriais do Fator 1 para
Cada Variavel do Problema

Variaveis Cargas da Jackknife
amostra
Média Variancia Viés EMQ
original

Vi

1,08E-01 -1,08E-01 5,99E-05 0,216102 0,04676
v 3,11E-01 3,11E-01 4,28E-05 2,84E-05 4,28E-05
v 4,98E-01 4,98E-01 2,3E-05 1,53E-05 2,3E-05
v 7,08E-01 7,08E-01 6,57E-06 2,19E-06 6,57E-06
v 6,83E-01 6,83E-01 9,42E-06 -3,2E-06 9,42E-06
Ve 4,89E-01 4,89E-01 2,71E-05 2,36E-05 2,71E-05
v 6,46E-01 6,46E-01 1,02E-05 2,06E-06 1,02E-05
v 5,73E-01 5,73E-01 2,35E-05 1E-05 2,35E-05
v 4,48E-01 4,48E-01 2,92E-05 2,22E-05 2,92E-05
Ve 6,30E-01 6,30E-01 2,51E-05 1,38E-05 2,51E-05
v 6,38E-01 6,38E-01 2,38E-05 1,83E-05 2,38E-05
v 6,87E-02 6,87E-02 7,43E-05 1,95E-05 7,43E-05
Ve 4,20E-01 4,20E-01 2,53E-05 2,23E-05 2,53E-05
v 4,91E-01 4,91E-01 3,09E-05 2,13E-05 3,09E-05
e 7,83E-01 7,83E-01 6,22E-06 4,59E-06 6,22E-06
vie 6,97E-01 6,97E-01 1,52E-05 1,19E-05 1,52E-05
v 6,69E-01 6,69E-01 1,75E-05 1,4E-05 1,75E-05
e 6,01E-01 6,01E-01 2,24E-05 9,59E-06 2,24E-05
v 6,53E-01 6,53E-01 8,38E-06 9,54E-06 8,38E-06
v 3,93E-01 3,93E-01 2,48E-05 2,01E-05 2,48E-05
v 1,35E-01 1,35E-01 7,49E-05 2,28E-05 7,49E-05
v 6,91E-01 6,91E-01 8,01E-06 4,92E-06 8,01E-06
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Variaveis Cargas da Jackknife
amostra
Média Variancia Viés EMQ
original
V23
1,08E-01 -1,08E-01 5,99E-05 1,97E-05 3,23E-05
Tabela 25
Caso 1 : Busca de Fatores
Distribuicao por Amostragem Jackknife das Cargas Fatoriais do Fator 2 para
Cada Variavel do Problema
Varidveis Cargas da Jackknife
amostra
Meédia Variancia Viés EMQ
original
Vi
4,16E-01 4,16E-01 3,23E-05 5,23E-05 3,65E-05
V2 4,59E-01 4,59E-01 3,65E-05 1,72E-05 6,18E-05
V3 3,18E-01 3,18E-01 6,18E-05 5,57E-06 4,28E-05
v 1,56E-01 1,56E-01 4,28E-05 -2,9E-05 2,71E-05
v 4,03E-02 4,03E-02 2,71E-05 0,028266 0,000835
Vo 1,41E-02 -1,41E-02 3,6E-05 3,68E-06 4,19E-05
V7 2,49E-01 2,49E-01 4,19E-05 -2,9E-05 4,1E-05
Ve 2,37E-02 2,37E-02 4,1E-05 -2,7E-05 4,88E-05
v 1,62E-01 1,63E-01 4,88E-05 1,61E-05 6,5E-05
1o 2,22E-01 2,22E-01 6,5E-05 1,042917 1,087706
v 5,21E-01 -5,21E-01 3,08E-05 0,987886 0,975952
v 4,94E-01 -4,94E-01 3,31E-05 6,92E-05 1,37E-05
Ve 7,24E-01 7,24E-01 1,37E-05 2,82E-05 4,41E-05
v 3,26E-01 3,26E-01 4,41E-05 2,76E-05 3,6E-05
v 5,05E-01 5,05E-01 3,6E-05 0,531488 0,282501
Vi 2,66E-01 -2,66E-01 2,19E-05 0,875398 0,766356
v 4,38E-01 -4,38E-01 3,4E-05 0,814166 0,662908
e 4,07E-01 -4,07E-01 4,05E-05 -2,4E-05 3,59E-05
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Varidveis Cargas da Jackknife
amostra
Média Varidncia Viés EMQO
original
VI9
1,36E-01 1,36E-01 3,59E-05 -8,6E-06 2,88E-05
V20
1,65E-01 1,65E-01 2,88E-05 5,4E-07 4,11E-05
V21
2,05E-01 2,05E-01 4,11E-05 6,39E-05 1,32E-05
V22
7,43E-01 7,43E-01 1,32E-05 0,046586 0,002206
V23
2,33E-02 -2,33E-02 3,57E-05 1,3E-05 4,64E-05
Tabela 26

Caso 1 : Busca de Fatores

Intervalos de Confianca Bootstrap e Jackknife Percentilico de 95% e TIAF das
Cargas Fatoriais por Variaveis do Problema da Primeira Componente Principal

(Fator 1)
Variaveis Bootstrap Jackknife
Intervalo de TIAFIC Intervalo de TIAFIC
Confianga Confian¢a

Vi -0,33; 0,11 NSIG -0,13;-0,09 SIG
V2 0,08; 0,49 SIG 0,29 0,32 SIG
V3 0,29; 0,62 SIG 0,49 ;0,51 SIG
V4 0,61;0,78 SIG 0,70; 0,71 SIG
\B 0,58;0,76 SIG 0,68 ;0,69 SIG
Vo6 0,31; 0,61 SIG 0,48 ;0,50 SI

V7 0,54 ;0,72 SIG 0,64 ;0,65 SIG
V8 0,39;0,68 SIG 0,57;0,58 SIG
V9 0,25;0,57 SIG 0,44 ;0,46 SIG
V10 0,45;0,76 SIG 0,62 ;0,64 SIG
VIl 0,48 0,75 SIG 0,63 ;0,65 SIG
Vi2 -0,18;0,32 NSIG 0,05 ;0,09 SIG
Vi3 0,21;057 SIG 0,41;0,43 SIG
V14 0,26 ; 0,64 SIG 0,48 0,51 SIG
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Variaveis Bootstrap Jackknife
Intervalo de TIAFIC Intervalo de TIAFIC
Confianca Confianca
V15 0,68 ;0,84 SIG 0,78 ;0,79 SIG
Vl1e 0,56 ;0,80 SIG 0,69; 0,71 SIG
Vl1e 0,53;0,77 SIG 0,66 ; 0,68 SIG
V18 0,56; 0,72 SIG 0,59; 0,61 SIG
V19 0,55;0,73 SIG 0,65 ; 0,66 SIG
V20 0,24 0,52 SIG 0,38; 0,40 SIG
V21 -0,14; 0,36 NSIG 0,12;0,16 SIG
V22 0,60 ;0,77 SIG 0,69 ;0,70 SIG
V23 0,22 0,56 SIG 0,41;0,43 SIG

Nota : SIG=significante e NSIG=nao significante

Intervalos de Confianca Bootstrap e Jackknife Percentilico de 95% e TIAF das
Cargas Fatoriais por Varidveis do Problema da Primeira Componente Principal

Tabela 27
Caso 1 : Busca de Fatores

(Fator 2)
Variaveis Bootstrap Jackknife
Intervalo de TIAFIC Intervalo de TIAFIC
Confianca Confiang
Vi 0,275 0,60 SIG 0,45;0,4 SIG
V2 0,08 ; 0,52 SIG 0,30; 0,34 SIG
V3 -0,02; 0,37 NSIG 0,14;0,17 SIG
V4 -0,11;0,17 NSIG 0,03 ;0,05 SIG
Vs -0,22;0,16 NSIG -0,03 ;0,00 SIG
%9 0,06 ;0,48 SIG 0,23;0,26 SIG
v7 -0,17;0,21 NSIG 0,01 ;0,04 SIG
V8 -0,05; 0,40 NSIG 0,14 0,18 SIG
V9 0,00 ; 0,46 SIG 0,20; 0,24 SIG
V10 -0,65;5-0,32 SIG -0,53;-0,51 SIG
V11 -0,63;-0,29 SIG -0,51;-0,48 SIG
Vi2 0,60 ;0,80 SIG 0,72;0,73 SIG
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Variaveis Bootstrap Jackknife
Intervalo de TIAFIC Intervalo de TIAFIC
Confianca Confiang
Vi3 0,14 ;0,51 SIG 0,31;0,34 SIG
V14 0,35 0,68 SIG 0,49 ;0,52 SIG
V15 -0,41;-0,12 SIG -0,27;-0,25 SIG
Vie -0,57;-0,27 SIG -0,45;-0,42 SIG
V17 -0,57;-0,17 SIG -0,42;-0,39 SIG
V18 -0,03;0,33 NSIG 0,12; 0,15 SIG
V19 0,00; 0,34 NSIG 0,15;0,18 SIG
V20 0,02 ;0,41 SIG 0,19;0,22 SIG
V21 0,62 ;0,82 SIG 0,74 ;0,75 SIG
V22 -0,20; 0,14 NSIG -0,03;-0,01 SIG
V23 0,21;0,59 SIG 0,37 ;0,41 SIG

Nota : SIG=significante e NSIG=nio significante
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8.1.2.Comparac¢do das Distribuicdes Amostrais entre os Métodos
Bootstrap e Jackknife

Da leitura das Tabelas 24, 25, 26 e 27 se podem fazer as seguintes
interpretagoes:

Tanto as estimativas bootstrap quanto as jackknife revelaram-se de
variancia pequena, o que indica que sdo precisas. Esta informagao ¢ valida
para ambos os fatores 1 e 2.Contudo, no método jackknife a varidncia se
revelou desprezivel para todas as varidveis, o que ndo ocorreu com o
método bootstrap. Isto indica que o estimador jackknife ¢ mais eficiente
que o método bootstrap.

Uma observacdo importante ¢ que com base nos estudos de outras
estatisticas, as estimativas jackknife tendem a superestimar a variancia,
enquanto que as estimativas bootstrap tendem a subestima-la. Contudo,
para o presente caso , isto evidentemente ndo se verificou em todas as
variaveis.

Os enviezamentos sdo despreziveis para ambos os fatores e para
ambos os métodos, e para a maioria das variaveis, o que ja ¢ de fato uma
informagdo util, pois revela que as estimativas bootstrap e jackknife sio
acuradas, ndo enviezadas.

O conhecimento do erro-padrdo permitiu construir intervalos de
confianga e sair, conseqlientemente, do terreno puramente descritivo (ver
Tabelas 26 e 27).

Os estimadores bootstrap e jackknife sdao precisos e acurados, o que
implicou em um EMQ pequeno para a maioria das variaveis, portanto
reinem as qualidades essenciais de um bom estimador. Contudo, as

estimativas jackknife sdo nitidamente superiores as estimativas bootstrap e
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devem ser as escolhidas para inferéncias e tomadas de decisdao posteriores

na area de atuagdo do estudo e para nomeagao e interpretagdo dos fatores.

8.1.3.TIAFIC

O TIAF sera realizado abordando somente o método jackknife que
neste caso se mostrou de menor EMQ para ambos os fatores.

Observando as Tabelas 26 e 27, todas as variaveis do problema tém
cargas significantes: estas variaveis guardam correlagdo estatisticamente
significativa com as componentes principais em estudo (fatores 1 e 2), mas
pelo sugerido nesta tese, somente as variaveis V,, Vs, V4, Vs, Vg, V7, Vg,
Vo, Vio, Vit, Vi, Via, Vis, Vie, Viz, Vis, Vi, Vag, Va1, Vaa € Va3 podem
participar da nomeacdo e interpretagdo da componente principal 1. Pelo
mesmo motivo, somente as variaveis Vi, Vo, Vio, Vi, Vi, Vi3, Vis, Vie,
Vi7, Va1 e Vi3 podem participar da nomeagdo e interpretagdo da
componente principal 2.

A escolha de variaveis que efetivamente vao participar da nomeacao
dos fatores fica, entdo, a cargo do analista e segue um critério subjetivo.

Uma vantagem do Método TIAF, evidenciado por este caso, ¢ que
mesmo em amostras grandes (tamanhos maiores que 200), as cargas

fatoriais t€ém probabilidade de serem estatisticamente nao significantes.
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8.1.3.TIAFVP

8.1.3.1.TIAFVP Bootstrap

A Tabela 28 apresenta os resultados do TIAF pelo Valor-p :

Tabela 28
VAR Fator 1 Fator 2

Valor-p TIAFVP Valor-p TIAFVP

Vi 0,360 NSIG 0,000 SIG
2 0,000 SIG 0,505 NSIG
V3 0,000 SIG 0,140 NSIG
V4 0,000 SIG 0,125 NSIG
V5 0,000 SIG 0,140 NSIG
V6 0,000 SIG 0,140 NSIG
V7 0,000 SIG 0,135 NSIG
V8 0,000 SIG 0,315 NSIG
79 0,000 SIG 0,060 NSIG

Vio 0,160 NSIG 0,000 SIG

Vil 0,160 NSIG 0,000 SIG

vi2 0,065 NSIG 0,015 SIG
Vi3 0,000 SIG 0,605 NSIG
Vi4 0,000 SIG 0,510 NSIG

Vi5 0,000 SIG 0,000 SIG

Vie 0,090 NSIG 0,000 SIG

vi7 0,075 NSIG 0,000 SIG
Vis 0,000 SIG 0,275 NSIG
Vi9 0,000 SIG 0,190 NSIG
V20 0,000 SIG 0,190 NSIG

21 0,035 SIG 0,010 SIG
V22 0,000 SIG 0,055 NSIG
V23 0,000 SIG 0,355 NSIG
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No fator 1, as variaveis Va, Vs, Va, Vs, Vi, V2, Vs, Vo, Vi3, Vis, Vio,
Va0, Vai, Va2 e Va3 sdo significativas estatisticamente pelo valor-p
bootstrap.Comparando com o TIAFIC, observa-se divergéncia nas
variaveis Vi, Vio, Vis, Vi7 € Vau.

No fator 2, as variaveis Vi, Vio, Vi1, Vio, Vis, Vis, Vi7 € Vig sdo
significativas estatisticamente pelo valor-p bootstrap.Comparando com o
TIAFIC, observa-se somente divergéncia na variavel Vo.

Os resultados pelo valor-p tendem a ser mais precisos e confiaveis.

A significancia pratica ¢ obtida de forma andloga a realizada no

TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.

8.1.3.2.TIAFVP Jackknife

A Tabela 29. apresenta os resultados do TIAF pelo Valor-p :

Tabela 29
VAR Fator 1 Fator 2
Valor-p TIAFVP Valor-p TIAFVP
Vi 0,000 SIG 0,000 SIG
V2 0,000 SIG 0,009 SIG
V3 0,000 SIG 0,000 SIG
V4 0,000 SIG 0,000 SIG
Vs 0,000 SIG 0,000 SIG
V6 0,000 SIG 0,000 SIG
V7 0,000 SIG 0,000 SIG
Vs 0,000 SIG 0,009 SIG
V9 0,000 SIG 0,000 SIG
Vio 0,000 SIG 0,000 SIG
Vil 0,000 SIG 0,000 SIG
Vi2 0,000 SIG 0,000 SIG
Vi3 0,000 SIG 0,071 NSIG
Vi4 0,000 SIG 0,000 SIG
Vis 0,000 SIG 0,000 SIG
Vie 0,000 SIG 0,000 SIG
Vi7 0,000 SIG 0,000 SIG
Vi8 0,000 SIG 0,009 SIG
V19 0,000 SIG 0,000 SIG




VAR Fator 1 Fator 2
Valor-p TIAFVP Valor-p TIAFVP
V20 0,000 SIG 0,000 SIG
V21 0,000 SIG 0,000 SIG
V22 0,000 SIG 0,000 SIG
V23 0,000 SIG 0,000 SIG

No fator 1, todas as variaveis sdo estatisticamente significativas pelo
valor-p jackknife. Comparando com o TIAFIC, os resultados sdo
coincidentes.

No fator 2, somente a variavel Vi3 ndo € estatisticamente
significativa pelo valor-p jackknife. O TIAFIC confirma tal resultado.

A significancia pratica ¢ obtida de forma andloga a realizada no
TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.

Os resultados pelo valor-p tendem a ser mais precisos e confiaveis.

No método jackknife, os resultados inferénciais se mostraram mais
regulares entre os TIAFIC e o TIAFVP, esse resultado ja era de ser esperar,
uma vez que as distribuicdes por amostragem geradas no procedimento
Jjackknife se revelaram de maior qualidade estatistica(menores EMQ °S).

No capitulo 3, mais precisamente no item 3.6, colocou-se que o
processo de andlise estatistica desenvolvido neste estudo de caso ficara
incompleto, uma vez que a seguinte pergunta ficava sem resposta: os
resultados encontrados na matriz de fatores sdo reais, validos para a
populagdo como um todo ou somente pode ser atribuido a amostra
colhida?Comentou-se, entdo que para responder a esta pergunta ter-se-ia
que ter um procedimento conclusivo que pudesse, com eficacia, estabelecer

a significancia das cargas fatoriais da Tabela 2. E o que se acabou de fazer
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nos itens anteriores deste capitulo: seguindo a logica do TIAF jackknife,
todas as cargas fatoriais sdo estatisticamente significantes no fator 1 e na
maioria do fator 2. Para cada fator, somente as cargas significantes devem
participar de sua nomeacao/interpretagdo e posteriormente da significancia
pratica. Agora se pode afirmar que o processo de analise fatorial se
completou, ou melhor, que a andlise estatistica de dados atingiu o seu nivel
mais alto.

Esta 16gica segue para todos os estudos de casos que se desenvolvera
em seguida. No estudo de caso 2 (Base Creme Dental), além da
significincia estatistica e pratica, se processard a nomeagao/interpretagcdo
dos fatores. Nos demais estudo de casos, por um critério de sintetizagdo de
procedimentos, a cada base de dados se apresentara somente o teste
inferéncial propriamente dito, isto é, as significancias estatisticas e praticas

das estimativas.
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8.2. CASO 2: BASE CREME DENTAL

Suponha-se que um pesquisador queira avaliar os beneficios que os
consumidores esperam da compra de um creme dental. Foi entrevistada em
um supermercado uma amostra pré-teste de 40 pessoas, para que
indicassem seu grau de concordidncia com as seguintes afirmagdes,
utilizando uma escala de sete pontos (1=discordancia total, 7=concordancia
total).

V;: E importante comprar um creme dental que evite caries

V,: Gosto de um creme dental que clareie os dentes

V;: Um creme dental deve fortificar as gengivas

V4: Prefiro um creme dental que refresque o halito

Vs: Manter os dentes sadios ndo é uma vantagem importante de um
creme dental

Ve O aspecto mais importante na compra de um creme dental ¢

tornar os dentes atraentes
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8.2.1.Apresentacdo dos Resultados Computacionais para o TIAFIC
Tabela 30

Caso 2 : Creme Dental

Distribuicao por Amostragem Bootstrap das Cargas Fatoriais do Fator 1 para
Cada Variavel do Problema

Varidveis Cargas da Bootstrap

Amostra

Original Média Variancia Viés EMQ
\%!

9,49E-01 9.49E-01 1,76E-05 7,22E-04 1,82E-05
v -5,08E-02 -5,01E-02 1,98E-03 -7,18E-04 1,98E-03
v 9,29E-01 9,28E-01 2,21E-05 8,57E-04 2,28E-05
v -2,43E-01 -2,42E-01 1,60E-03 -8,91E-04 1,60E-03
v -9,08E-01 -9,08E-01 5,93E-05 -5,61E-04 5,96E-05
ve 8,27E-02 8,32E-02 1,76E-05 -5,67E-04 1,89E-03
Tabela 31

Caso 2 : Creme Dental

Distribuicio por Amostragem Bootstrap das Cargas Fatoriais do Fator 2 para
Cada Variavel do Problema

Variaveis Cargas da Bootstrap
Amostra
L. Média Variéncia Viés EMQ
Original
V1
7,26E-02 7,18E-02 1,47E-03 7,63E-04 1,47E-03
V2
8,37E-01 8,36E-01 3,78E-05 1,11E-03 3,91E-05
V3
-6,31E-02 -6,37E-02 1,52E-03 6,38E-04 1,52E-03
V4
8,32E-01 8,31E-01 1,77E-04 7,74E-04 1,78E-04
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-1,79E-01 -1,78E-01 1,28E-03 -8,08E-04 1,28E-03

A\

8,68E-01 8.67E-01 6,17E-05 1,16E-03 6,30E-05
Tabela 32

Caso 2 : Creme Dental

Distribuicido por Amostragem Jackknife das Cargas Fatoriais do Fator 1
para Cada Variavel do Problema

9,49E-01 9,46E-01 7,93E-05 3,61E-03 9,24E-05
v -5,08E-02 -4,72E-02 1,01E-02 -3,59E-03 1,01E-02
v 9,29E-01 9,25E-01 9,77E-05 4,29E-03 1,16E-04
v -2,43E-01 -2,38E-01 8,16E-03 -4,46E-03 8,18E-03
Ve -9,08E-01 -9,06E-01 2,96E-04 -2,80E-03 3,04E-04
Ve 8,27E-02 8,55E-02 9,63E-03 -2,83E-03 9,64E-03
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Tabela 33

Caso 2 : Creme Dental

Distribuicio por Amostragem Jackknife das Cargas Fatoriais do Fator 2
para Cada Variavel do Problema

Variaveis Caxgas ik Jackknife
Amostra
L. Média Variincia Viés EMQ
Original
Vi
7,26E-02 6,88E-02 7,50E-03 3,82E-03 7,51E-03
V2
8,37E-01 8,32E-01 1,68E-04 5,54E-03 1,99E-04
V3
-6,31E-02 -6,63E-02 7,74E-03 3,19E-03 7,75E-03
\Z!
8,32E-01 8,28E-01 8,92E-04 3,87E-03 9,07E-04
V5
-1,79E-01 -1,75E-01 6,51E-03 -4,04E-03 6,53E-03
V6
8,68E-01 8,62E-01 2,87E-04 5,78E-03 3,21E-04
Tabela 34
Caso 2: Creme Dental

Intervalos de Confianca Bootstrap e Jackknife Percentilico de 95% e TIAF das
Cargas Fatoriais por Variaveis do Problema da Primeira Componente Principal

(Fator 1)
Varidveis Bootstrap Jackknife
Intervalo de TIAFIC Intervalo de TIAFIC
Confie Confi
Vi 0,94 ;0,95 SIG 0,92 0,96 SIG
V2 -0,17 ;0,06 NSIG -0,26; 0,20 NSIG
V3 0,92 0,93 SIG 0,88 0,94 SIG
V4 -0,36; -0,16 SIG -0,43 ;0,00 SIG
V5 -0,92;-0,88 SIG -0,93; -0,85 SIG
N -0,04; 0,16 NSIG -0,14; 0,33 NSIG

Nota: SIG=significante e NSIG=nio significante
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Tabela 35

Caso 2 : Creme Dental

Intervalos de Confianca Bootstrap e Jackknife Percentilico de 95% e TIAF das
Cargas Fatoriais por Varidveis do Problema da Primeira Componente Principal

(Fator 2)
Variaveis Bootstrap Jackknife
Intervalo de TIAFIC Intervalo de TIAFIC
Confianga Confiang
V1 -0,01;0,18 NSIG -0,16; 0,25 NSIG
V2 0,81;0,84 SIG 0,79 ;0,85 SIG
V3 -0,14 ;0,04 NSIG -0,30;0,13 NSIG
V4 0,79 ;0,86 SIG 0,755 0,88 SIG
Vs -0,29;-0,10 SIG -0,36; 0,00 NSIG
V6 0,855 0,87 SIG 0,80 ;0,90 SIG

Nota : SIG=significante e NSIG=no significante

8.2.2.Comparaciao das Distribuicées Amostrais entre

Bootstrap e Jackknife

Da leitura das Tabelas 30, 31, 32, e 33 se podem fazer as seguintes
interpretagdes:

Tanto as estimativas bootstrap quanto as jackknife revelaram-se de
variancias praticamente nulas, o que indicam que estas estimativas sdo

altamente precisas. Esta informacdo ¢ valida para ambos os fatores 1 e 2.

Os estimadores bootstrap e jackknife se mostraram igualmente eficientes.

Vale lembrar que com base nos estudos de outras estatisticas, as
estimativas jackknife tendem a sobreestimar a varidncia, enquanto que as

estimativas bootstrap tendem a subestima-lo. Contudo, para o presente

caso, isto também ndo se verificou.

os Métodos
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Os enviezamentos sdo despreziveis para ambos os fatores e para
ambos os métodos, e para a maioria das varidveis, o que ja ¢ de fato uma
informagao ttil, pois revela que as estimativas bootstrap e jackknife sao
acuradas, ndo enviezadas. O conhecimento do erro-padrdo permitiu
construir intervalos de confiangca e sair, conseqlientemente, do terreno
puramente descritivo (ver Tabelas 34 e 35).

Os estimadores bootstrap e jackknife sdo altamente precisos e
acurados, o que implicou em um EMQ desprezivel para a maioria das
variaveis, portanto retinem as qualidades essenciais de um bom estimador.
Para a base considerada, as estimativas bootstrap e jackknife sdo
igualmente eficientes, sendo as estimativas Boostrap levemente superiores
as estimativas jackknife no fator 2.Portanto, tanto faz se utilizar as
estimativas bootstrap ou as estimativas jackknife para inferéncias e
tomadas de decisdo posteriores na area de atuagdo do estudo e para

nomeacao e interpretacao dos fatores.

8.2.3. TIAFIC

Observando as Tabelas 34 e 35, os resultados do TIAF sugerem que:

e Para o fator 1, no método bootstrap, somente as variaveis Vi, Vs,
V4 e Vs tém cargas fatoriais significantes.Contudo, sugere-se que
podem participar da nomeagao/interpretacao dos fatores apenas as
variaveis Vi, Vi e Vs;

e Para o fator 1, no método jackknife ,assim como no método
bootstrap,somente as variaveis Vi, V3, V4 e Vs tém cargas
fatoriais significantes.Contudo, assim como no bootstrap, sugere-
se que podem participar da nomeagao/interpretacdo dos fatores

apenas as variaveis Vi, V3 e Vs;
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e Para o fator 2, no método bootstrap, somente as variaveis Va, Vg,
Vs e Vg tém cargas fatoriais significantes.Contudo, sugere-se que
podem participar da nomeagao/interpretacao dos fatores apenas as
variaveis V,, V4 e Vg,

e Para o fator 2, no método jackknife, somente as variaveis V,, V4 e
Ve t€m cargas fatoriais significantes. Contudo, assim como no
bootstrap, sugere-se que podem participar da
nomeacao/interpretagdo dos fatores apenas as variaveis V,, V4 e

V.

8.2.4.TIAFVP
8.2.4.1.TIAFVP Bootstrap

A Tabela 36 apresenta os resultados do TIAF pelo Valor-p:

Tabela 36
VAR Fator 1 Fator 2

Valor-p TIAFVP Valor-p TIAFVP
Vi 0,000 SIG 0,455 NSIG
V2 0,385 NSIG 0,000 SIG
V3 0,000 SIG 0,100 NSIG
V4 0,105 NSIG 0,000 SIG
Vs 0,000 SIG 0,155 NSIG
V6 0,145 NSIG 0,000 SIG

No fator 1, as variaveis Vi, V3 e Vs sdo estatisticamente significantes
no valor-p bootstrap. Contudo, sugere-se que podem participar da
nomeacao/interpretagdo dos fatores apenas as variaveis Vi, V3 e Vs Este

resultado é coerente com os obtidos pela inferéncia envolvendo os

intervalos de confianca.



No fator 2, as variaveis V,, V4 e Vg sdo estatisticamente significantes
no valor-p bootstrap. Contudo, sugere-se que podem participar da
nomeacao/interpretagdo dos fatores apenas as variaveis V,, V4 e Vi Este
resultado € coerente com os obtidos pela inferéncia envolvendo os
intervalos de confianga.

A significancia pratica ¢ obtida de forma andloga a realizada no

TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.

8.2.4.2.TIAFVP Jackknife

Tabela 37
VAR Fator 1 Fator 2
Valor-p TIAFVP Valor-p TIAFVP
Vi 0,000 SIG 0,300 NSIG
V2 0,200 NSIG 0,000 SIG
V3 0,000 SIG 0,000 SIG
V4 0,000 SIG 0,000 SIG
18] 0,000 SIG 0,000 SIG
V6 0,000 SIG 0,000 SIG

No fator 1, as variaveis Vi, Vi3, V4 e Vs sdo estatisticamente
significantes no valor-p bootstrap. Contudo, assim como no bootstrap,
sugere-se que podem participar da nomeagdo/interpretagdo dos fatores
apenas as variaveis Vi, V3 e Vs Este resultado é coerente com os obtidos
pela inferéncia envolvendo os intervalos de confianga.

No fator 2, as variaveis V,, V3 V4 e Vg sdo estatisticamente
significantes no valor-p bootstrap. Contudo, assim como no bootstrap,
sugere-se que podem participar da nomeagdo/interpretagdo dos fatores
apenas as variaveis V,, V4 ¢ V. Este resultado € coerente com os obtidos

pela inferéncia envolvendo os intervalos de confianga.
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A significancia pratica é obtida de forma analoga a realizada no
TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.

A escolha de variaveis que efetivamente vao participar da nomeacao
dos fatores fica, entdo, a cargo do analista ou pesquisador e segue um
critério subjetivo.

Fica assim a nomeagdo\interpretacdo dos fatores neste estudo de
caso:

° Em ambos os métodos (bootstrap e jackknife), V,(prevengao
de caries), Vs(gengivas sadias) e um coeficiente negativo para Vs(dente
sadio ndo ¢ importante) tém TIAF’S significativos e significancias praticas
para o fator 1. Este fator pode ser rotulado de fator de beneficio a saude.

. Ema ambos os métodos (bootstrap e jackknife), V,(dentes
claros), V4(halito puro) e V¢(dentes atraentes) tém TIAF’S significativos e
significancias praticas para o fator 2. Este fator pode ser rotulado de fator

de beneficio social.
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8.3.CASO 3: BASE MODO DE VIDA

Em um estudo da relacdo entre comportamento doméstico e
comportamento em compras, obtiveram-se dados sobre as seguintes
afirmagdes sobre modo de vida (com base em uma amostra de sete pontos:
1=discordo, 7=concordo):

V,=Prefiro ficar em casa a comparecer a uma reunido social

V,=Sempre verifico os pregos, mesmo em artigos baratos.

V;=As lojas sdo mais interessantes do que os filmes

V,=Nio compro produtos anunciados em cartazes

Vs=Sou uma pessoa caseira

Ve=Economizo e troco cupons

V,=As companhias gastam demais com propagandas

A amostra aleatoria constituiu-se de 25 entrevistados.
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8.3.1.Apresentacido dos Resultados Computacionais para o TIAFIC
Tabela 38
Caso 3 : Modo de Vida

Distribuicao por Amostragem Bootstrap das Cargas Fatoriais do Fator 1 para
Cada Variavel do Problema

Varidveis Cargas da Bootstrap
amostra
Média Variancia Viés EMQ
original
Vi
8,17E-01 8,17E-01 1,42E-04 3,05E-04 1,42E-04
V2
2,79E-01 2,78E-01 1,24E-03 4,58E-04 1,24E-03
V3
8,87E-01 8,87E-01 1,23E-05 3,32E-04 1,24E-05
V4
-2,04E-01 -2,04E-01 8,97E-04 -3,10E-04 8,97E-04
\'Al
6,64E-01 6,64E-01 2,85E-04 3,47E-04 2,85E-04
%9
5,01E-02 5,00E-02 1,39E-03 1,67E-04 1,39E-03
\%
-6,84E-01 -6,84E-01 2,36E-04 -4,74E-04 2,36E-04
Tabela 39

Caso 3 : Modo de Vida

Distribuicio por Amostragem Bootstrap das Cargas Fatoriais do Fator 2 para
Cada Variavel do Problema

Varidveis Cargas da Bootstrap
amostra
Meédia Variincia Viés EMQ
original
V1
3,78E-01 3,75E-01 2,59E-03 3,17E-03 2,60E-03
V2
-7,14E-01 -7,05E-01 1,19E-02 -8,41E-03 1,19E-02
V3
-2,70E-02 -2,64E-02 5,12E-04 -5,46E-04 5,12E-04
V4
6,34E-01 6,27E-01 7,27E-03 6,59E-03 7,31E-03
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Varidveis Cargas da Bootstrap
amostra
Média Variancia Viés EMQ
original
Vs
5,05E-01 5,02E-01 3,53E-03 3,47E-03 3,54E-03
V6
-6,04E-01 -5,96E-01 8,58E-03 -7,10E-03 8,63E-03
V7
3,83E-01 3,79E-01 3,11E-03 3,69E-03 3,12E-03
Tabela 40
Caso 3 : Modo de Vida
Distribuicio por Amostragem Jackknife das Cargas Fatoriais do Fator 1
para Cada Variavel do Problema
Varidveis Cargas da Jackknife
amostra
Média Variincia Viés EMQ
original
Vi
8,17E-01 8,14E-01 1,17E-03 2,44E-03 1,18E-03
V2
2,79E-01 2,75E-01 1,03E-02 3,66E-03 1,03E-02
V3
8,87E-01 8,84E-01 9,58E-05 2,66E-03 1,03E-04
V4
-2,04E-01 -2,02E-01 7,43E-03 -2,48E-03 7,44E-03
Vs
6,64E-01 6,61E-01 2,36E-03 2,78E-03 2,36E-03
V6
5,01E-02 4,88E-02 1,15E-02 1,34E-03 1,15E-02
V7
-6,84E-01 -6,81E-01 1,95E-03 -3,79E-03 1,96E-03
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Tabela 41

Caso 3 : Modo de Vida

Distribuicio por Amostragem Jackknife das Cargas Fatoriais do Fator 2
para Cada Variavel do Problema

Variaveis Cargas da Jackknife
amostra
Meédia Variancia Viés EMQ
original
V1
3,78E-01 3,53E-01 2,09E-02 2,53E-02 2,15E-02
V2
-7,14E-01 -6,46E-01 9,42E-02 -6,72E-02 9,88E-02
V3
-2,70E-02 -2,26E-02 4,23E-03 -4,37E-03 4,25E-03
V4
6,34E-01 5,81E-01 5,77E-02 5,27E-02 6,05E-02
V5
5,05E-01 4,78E-01 2,85E-02 2,77E-02 2,93E-02
A%
-6,04E-01 -5,47E-01 6,82E-02 -5,68E-02 7,14E-02
v7
3,83E-01 3,54E-01 2,50E-02 2,95E-02 2,59E-02
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Tabela 42

Caso 3 : Modo de Vida

Intervalos de Confianga Bootstrap e Jackknife Percentilico de 95% e TIAF das
Cargas Fatoriais por Variaveis do Problema da Primeira Componente Principal

(Fator 1)
Variaveis Bootstrap Jackknife
Intervalo de TIAFIC Intervalo de TIAFIC
Confianga Confianca
V1 0,78 ;0,85 SIG 0,75 ;0,89 SIG
V2 0,16 ;0,38 SIG 0,12;0,50 SIG
V3 0,88 ;0,89 SIG 0,87 ;0,91 SIG
V4 -0,27;-0,15 SIG -0,35 ;0,02 NSIG
\Al 0,62 ;0,70 SIG 0,60 ;0,79 SIG
Vo6 -0,04; 0,15 NSIG -0,18:0,27 NSIG
V7 -0,72 ;-0,64 SIG -0,77 ;-0,59 SIG

Nota : SIG=significante e NSIG=nio significante

Tabela 43

Caso 3 : Modo de Vida

Intervalos de Confianca Bootstrap e Jackknife Percentilico de 95% e TIAF das
Cargas Fatoriais por Variaveis do Problema da Primeira Componente Principal

(Fator 2)
Variaveis Bootstrap Jackknife
Intervalo de TIAFIC Intervalo de TIAFIC
Confianca Confiang
V1 0,31;0,46 SIG -0,26 50,50 NSIG
V2 -0,74 ;-0,64 SIG -0,80 ;0,80 NSIG
V3 -0,1030,02 NSIG -0,18 30,09 NSIG
V4 0,55:0,67 SIG -0,54:0,71 NSIG
V5 0,44 ;0,58 SIG -0,24 30,63 NSIG
V6 0,65 50,53 SIG -0,7250,67 NSIG
V7 0,32;0,44 SIG -0,3430,52 NSIG

Nota : SIG=significante e NSIG=nio significante
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8.3.2.Comparacdo das Distribuicdes Amostrais entre os Métodos
Bootstrap e Jackknife

Da leitura das Tabelas 38 39, 40, e 41 se podem fazer as seguintes
interpretagoes:

Tanto as estimativas bootstrap quanto as jackknife revelaram-se de
variancia pequena, o que indica que sdo precisas. Esta informagao ¢ valida
para ambos os fatores 1 e 2.Contudo, constata-se uma leve oscilagdo para o
método jackknife, com destaque para o fator 2,isto €, o método jackknife
revelou-se levemente mais impreciso. Portanto, parece que a técnica
bootstrap constitui num método de estimagdo mais preciso para este caso.
E de se referir que a qualidade da distribuigdo amostral das cargas fatoriais
das componentes principais dos fatores referidos pode estar correlacionada
com o numero de réplicas utilizado. No bootstrap, simulou-se 200 réplicas
e enquanto que no jackknife 25 réplicas. Isto pode estar implicando em uma
distribuigdo amostral das estimativas jackknife de pior qualidade.A
distribuicdo amostral das cargas fatoriais jackknife pode ser melhorada ao
considerar-se neste método um numero maior de entrevistados contidos na
base de dados, o que resultara também em um nimero maior de réplicas
Jackknife.

Com base nos estudos de outras estatisticas, as estimativas jackknife
tendem a sobreestimar a variancia, enquanto que as estimativas bootstrap
tendem a subestima-lo. O fato da precisdo do jackknife ser inferior ao do
bootstrap ja se evidenciou em muitas outras estatisticas analisadas.

Os enviezamentos sdo despreziveis para ambos os fatores e para
ambos os métodos, e para a maioria das variaveis, o que ja ¢ de fato uma
informacao util, pois revela que as estimativas bootstrap e jackknife sdo

acuradas, nio enviezadas.Contudo, existe uma maior varia¢do nos valores
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Jjackknife, especialmente no fator 2. Este fato, como mencionado
anteriormente, pode estar relacionado com o numero pequeno de réplicas
Jjackknife considerada na simula¢do.0 conhecimento do erro-padrao
permitiu construir intervalos de confianca e sair, conseqiientemente, do
terreno puramente descritivo (ver Tabelas 42 e 43).

Os estimadores bootstrap e jackknife sdo precisos e acurados, o que
implicou em um EMQ pequeno para a maioria das varidveis, portanto
reunem as qualidades essenciais de um bom estimador. Contudo, as
estimativas bootstrap sdo nitidamente superiores as estimativas jackknife e
devem ser as escolhidas para inferéncias e tomadas de decisdo posteriores
na area de atuagdo do estudo e para nomeagao e interpretagdo dos fatores.

Vale lembrar que a superioridade da qualidade da distribui¢do por
amostragem da estatistica em foco no método bootstrap se deve em parte a
influéncia da Lei dos Grandes Numeros, ao realizarmos a experiéncia com
um numero suficientemente grande de réplicas, o que ndo se verificou na
experiéncia com o método jackknife, o que resultou em EMQ’S maiores
para as estimativas em algumas variaveis.

Sabe-se contudo que geralmente as propriedades do enviezamento
Jjackknife sao muito inferiores as da variancia jackknife. Deve-se confiar
mais nas estimativas jackknife da varidncia do que nas de enviezamento.
Para este caso, as estimativas bootstrap parecem ser de maior confianga.

Como foi dito no paragrafo acima, a qualidade da distribuicdo
amostral das cargas fatoriais das primeiras e segundas componentes
principais na técnica bootstrap revelou-se superior ao da distribui¢ao
amostral das cargas fatoriais na simulag@o jackknife em parte pelo fato de

que no caso do bootstrap utilizou-se de 200 re-amostragens e enquanto que
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no jackknife de somente 25, resultando em um EMQ maior para algumas
variaveis. Portanto, ¢ de se esperar que aumentando o tamanho da amostra

Jjackknife as estimativas em estudo possam ser melhoradas.

8.3.3.TIAFIC

Observando as Tabelas 42 e 43, os resultados do TIAF sugerem que:

e Para o fator 1, no método bootstrap, somente as variaveis Vi, Vs,
Vi, V4, Vs e V; tém cargas fatoriais significantes.Contudo,
sugere-se que podem participar da nomeacgao/interpretacdo dos
fatores apenas as variaveis Vi, V3 ,Vse Vy;

e Para o fator 1, no método jackknife assim como no método
bootstrap, somente as variaveis Vi, V,, Vi, V4, Vs e V; tém
cargas fatoriais significantes. Contudo, assim como no bootstrap,
sugere-se que podem participar da nomeacao/interpretacdo dos
fatores apenas as variaveis Vi, V3, Vs e Vy;

e Para o fator 2, no método bootstrap, somente as variaveis Vi, Vs,
V4, Vs, Vg e V; t€m cargas fatoriais significantes.Contudo,
sugere-se que podem participar da nomeacgao/interpretacdo dos
fatores apenas as variaveis Vi, Vo, V4, Vs, Vge Vi

e Para o fator 2, no método jackknife, um resultado interessante:
nenhuma variavel apresentou carga significante.Isto significa que
os resultados encontrados na matriz de fatores para a segunda
componente principal sdo acidentais. Na populacdo, parece nao
existir correlagdo entre as varidveis do modelo e o fator 2 na
populagdo. Contudo, este resultado deve ser encarado com

determinada reserva, uma vez que a qualidade da distribui¢do por



amostragem das cargas fatoriais no método jackknife parece estar
comprometida pelo nimero insuficiente de réplicas simuladas.
Para as tomadas de Decisdo administrativas com relagdo ao
comportamento de compras e comportamento doméstico das pessoas ¢é
melhor usar os resultados do TIAF bootstrap.
Vale lembrar de novo que a escolha de varidveis que efetivamente
vao participar da nomeagdo dos fatores € um processo pessoal, isto é, fica a

cargo do analista ou pesquisador e segue um critério subjetivo.

8.3.4.TIAFVP
8.3.4.1.TIAFVP Bootstrap
A Tabela 44 apresenta os resultados do TIAF pelo Valor-p:

Tabela 44
VAR Fator 1 Fator 2

Valor-p TIAFVP Valor-p TIAFVP
Vi 0,000 SIG 0,625 NSIG
V2 0,375 NSIG 0,340 NSIG
V3 0,000 SIG 0,165 NSIG
V4 0,305 NSIG 0,030 SIG
Vs 0,000 SIG 0,245 NSIG
Ve 0,385 NSIG 0,500 NSIG
V7 0,185 NSIG 0,030 SIG

No fator 1, as variaveis V|, V3 e Vs sdo estatisticamente significantes
no valor-p bootstrap. Reparem que na inferéncia pelo valor-p menos
varidveis se revelaram significantes estatisticamente em comparagdo com o
teste de hipdtese pelo intervalo de confianga. Os testes de hipoteses pelo
valor-p tendem a ser mais rigorosos dos que os pelos intervalos de

confianga.Os resultados pelo valor-p também tendem a ser mais confidveis.



No fator 2, as variaveis V,, V4 e Vg sdo estatisticamente significantes
no valor-p bootstrap. Também observam-se neste teste inferencial
resultados mais rigorosos quanto a significancia do que os encontrados no
teste de hipotese pelo intervalo de confianga.

A significancia pratica ¢ obtida de forma andloga a realizada no

TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.

8.2.4.2.TIAFVP Jackknife

Tabela 45
VAR Fator 1 Fator 2
Valor-p TIAFVP Valor-p TIAFVP
Vi 0,000 SIG 0,400 NSIG
V2 0,240 NSIG 0,000 SIG
V3 0,000 SIG 0,000 SIG
V4 0,040 SIG 0,000 SIG
V5 0,000 SIG 0,000 SIG
V6 0,080 NSIG 0,200 NSIG
V7 0,000 SIG 0,000 SIG

No fator 1, as variaveis Vi, Vi, V4 e Vs sdo estatisticamente
significantes no valor-p bootstrap. Comparando com o TIAFIC, observam-
se divergéncias nas variaveis V,e Vy.

No fator 2, as variaveis V,, V3 V4 e Vi sdo estatisticamente
significantes no valor-p bootstrap. Na inferéncia pelo intervalo de
confianga todas as variaveis foram nao significantes estatisticamente. Os
resultados pela inferéncia pelo valor-p tendem a ser mais confidveis e

precisos.
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7

A significancia pratica ¢ obtida de forma analoga a realizada no
TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.

Pela andlise indutiva da base “Modo de Vida” recomenda-se cautela
ao utiliza-la para tomadas de decisdo. Sugere-se obter uma amostra com

representatividade maior.
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8.4.CASO 4: BASE QUALIDADE TOTAL

O objetivo desta pesquisa foi avaliar o nivel de aplicag@o da filosofia
da Qualidade Total de produtos e/ou servicos oferecidos pelo conjunto de
empresas abaixo :

eATN

esREDUC

e[ LOJAS NALIN

eCONTAX

*CASA DA EMPADA

*PETROBAS

e[ LOJAS AVON

A Amostra contou com a opinido de 350 funcionarios de diversos
cargos e diversos niveis hierarquicos das organizagdes investigadas.

As opinides foram colhidas através de um questionario com 10
afirmativas que correspondem na verdade aos 10 principios basicos da
Qualidade Total :

eTotal satisfagcdo aos clientes (V));

eGeréncia participativa (V,);

eDesenvolvimento de recursos humanos (V3);

eConstancia de propositos (Vy);

e Aperfeicoamento continuo (Vs);

eGeréncia de projetos (V);

eDelegacgio (V7);

eDisseminagdo de informagdes (Vy);

eGarantia da qualidade (Vy);
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eN3io aceitac¢do de erros (Vyo);

Para cada uma das 10 afirmativas, os colaboradores deram uma nota
de 1 a 5 para o grau de sua aplicacdo pratica e real dentro de sua empresa.
Quanto mais proximo de 5 mais o principio referido se desenvolve ou ¢é
assumido pela organizagao.

A Andlise Fatorial poderia ser usada para reduzir o numero de 10
principios a um numero menor , os fatores 1 e 2 , que explicam também
satisfatoriamente o nivel de qualidade total das empresas observadas e que
corresponderiam a opinido geral dos empregados sobre onde estd a
qualidade total das empresas investigas.

O TIAF deve ser usado para testar quais variaveis sdo significativas

para cada fator.

8.4.1 .Analise dos Resultados Bootstrap

Utilizou-se neste estudo de caso um processo bootstrap com
B=1000.

No método bootstrap, os resultados gerados pelos programas

computacionais se encontram na Tabela 46.

Tabela 46
VAR Cargas Média  Varidncia LI LS Viés EMQ SIGIC Valor-p SIGVP
Fator 1
Vi 2,65E-01  3,06E-01 9,51E-03 138E-01 5,16E-01 -4,13E-02 781E-03 SIG 0,003 SIG
V2 8,12E-02  2,67E-01 1,07E-01 ~ 3,90E-03  9,97E-01 -1,86E-01  7,26E-02 SIG 0,225 NSIG
V3 4,90E-01  4,67E-01  5,53E-03  3,I18E-01 596E-01 231E-02 499E-03 SIG 0,000 SIG
V4 1,50E-01  2,09E-01 4,32E-02 -7,55E-02 7,16E-01 -590E-02 3,97E-02 NSIG 0,200 NSIG
V5 5,79E-01 491E-01 3,97E-02 4,84E-02 6,93E-01 8,78E-02  3,20E-02 SIG 0,000 SIG
A\ 5,14E-01  4,68E-01 1,28E-02 194E-01 6,09E-01 4,58E-02 1,07E-02 SIG 0,000 SIG
v7 525E-01  4,54E-01 2,39E-02 1,01E-01 6,42E-01 7,10E-02 1,89E-02 SIG 0,000 SIG
V8 4.89E-01  4,52E-01 848E-03 225E-01 596E-01 3,69E-02 7,12E-03 SIG 0,000 SIG
V9 449E-01 428E-01 58S5E-03 2,62E-01 5,58E-01 2,03E-02 544E-03 SIG 0,000 SIG
V10 5,45E-01 445E-01 4,96E-02 -485E-02 6,74E-01 9,99E-02  3,96E-02 NSIG 0,000 SIG
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VAR Cargas Média  Varidncia LI LS Viés EMQ SIGIC Valor-p SIGVP

Fator 2
Vi 3,72E-01  3,16E-01  134E-02 235BE-02 470E-01 5,62E-02 1,03E-02 SIG 0,001 SIG
V2 9,94E-01  747E-01 1,27E-01 1,50E-02  9,97E-01 247E-01 6,61E-02 SIG 0,000 SIG
V3 348E-01 3,71E-01 541E-03 248E-01 546E-01 -235E-02 4,85E-03 SIG 0,000 SIG
V4 5,16E-01  4,87E-01  5,60E-02 436E-03 997E-01 2,85E-02 5,52E-02 SIG 0,000 SIG
Vs 1,I14E-01  2,04E-01  4,04E-02  2,78E-02  6,74E-01 -9,08E-02 3,21E-02 SIG 0,198 NSIG
A3 2,39E-01  288E-01  1,12E-02  1,52E-01 534E-01 -4,88E-02 8,.80E-03 SIG 0,030 SIG
V7 1,44E-01  221E-01 2,12E-02  6,64E-02 571E-01 -7,66E-02 1,53E-02 SIG 0,189 NSIG
V8 2,58E-01  3,07E-01  827E-03 1,74E-01 526E-01 -4,86E-02 5,91E-03 SIG 0,007 SIG
V9 2,87E-01  3.23E-01 6,30E-03 196E-01 500E-01 -3,56E-02 5,03E-03 SIG 0,002 SIG
V10 8,21E-03  1,I14E-01 4,38E-02 -1,02E-01 5,96E-01 -1,06E-01 3,27E-02 NSIG 0,218 NSIG

A Tabela 46 contém as estimativas das cargas fatoriais para cada
variavel e para cada fator ou componente principal.

No fator 1, os enviezamentos e as variancias sdo bem reduzidos, isto
¢, as estimativas sdo acuradas e precisas, o que implica EMQ’S pequenos.
Portanto, as distribuicdes amostrais possuem as qualidades desejaveis para
gerarem bons estimadores e inferéncias confidveis.

No fator 1, as wvariaveis Vi,V,,V3, Vs, Ve,V.,Vg € Vo sdo
estatisticamente significantes pela analise do intervalo de confianga.Apenas
duas variaveis ( V4 e Vj) sdo estatisticamente ndo significantes. Neste
mesmo fator, as variaveis V1,V3,Vs, Ve, V7,Vs, Vo € Vi sdo estatisticamente
significantes pela analise do valor-p.Somente as variaveis V, e V4 sdo nao
significantes estatisticamente pelo valor-p na primeira componente
principal.Os resultados das inferéncias estatisticas pelo intervalo de
confianga e valor-p divergiram somente nas variaveis V, e V.

No fator 2, as médias e as varidncias sdo bem reduzidas, isto €, as
estimativas sdo acuradas e precisas, o que implica EMQ’S pequenos.
Portanto, as distribui¢des amostrais possuem as qualidades desejaveis para

gerarem bons estimadores e inferéncias confiaveis.



No fator 2, as varidveis V,V,,V3,Vs,Va, V5,V V7, Vs € Vo sdo
estatisticamente significantes pela analise do intervalo de confianca.Apenas
uma varidvel (Vo) € estatisticamente nao significante. Neste mesmo fator,
as variaveis V1,V,,V3,V4, Ve, Vs € Vy sdo estatisticamente significantes pela
analise do valor-p.Somente as variaveis Vs, V4 e Vo sdo ndo significantes
estatisticamente pelo valor-p na segunda componente principal.Os
resultados das inferéncias estatisticas pelo intervalo de confianga e valor-p
divergiram somente nas variaveis Vs e V5.

A significancia pratica é obtida de forma andloga a realizada no

TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.

8.4.2 .Anilise dos Resultados Jackknife
No método jackknife,os resultados gerados pelos programas computacionais se

encontram na Tabela 47.

Tabela 47
VAR Cargas Média __ Varidncia LI LS Viés EMQ SIGIC Valor-p _ SIGVP |
Fator 1
V1 2,65E-01  2,65E-01 121E-05 2,59E-01 2,73E-01 1,34E-05 1,21E-05 SIG 0,000 SIG
V2 8,12E-02  8,11E-02 6,24E-06  7,60E-02  8,70E-02  2,46E-05 6,24E-06 SIG 0,000 SIG
V3 4,90E-01  4,90E-01 1,04E-05 4,84E-01 498E-01 9,24E-06  1,04E-05 SIG 0,000 SIG
V4 1,50E-01  1,50E-01 6,38E-06 145E-01 1,56E-01 143E-05 6,38E-06 SIG 0,000 SIG
\Al 5,79E-01  5,79E-01  7,10E-06  5,74E-01  5,85E-01 4,18E-06 7,10E-06 SIG 0,000 SIG
\'Q 5,14E-01  5,14E-01  7,18E-06  5,09E-01  520E-01 147E-05 7,18E-06 SIG 0,000 SIG
v7 5,25E-01  525E-01 1,08E-05 521E-01 534E-01 6,29E-06 1,08E-05 SIG 0,000 SIG
V8 4.89E-01 4,89E-01 885E-06 483E-01 4095E-01 9,69E-06 885E-06 SIG 0,000 SIG
V9 4,49E-01  4,49E-01 1,06E-05 443E-01 455E-01 128E-05 1,06E-05 SIG 0,000 SIG
V10 545E-01  545E-01  9,12E-06  541E-01  5,53E-01  -1,95E-06 9,12E-06 SIG 0,000 SIG
Fator 2

Vi1 3,72E-01  3,72E-01  823E-06 3,67E-01  3,81E-01 -4,39E-06 823E-06 SIG 0,000 SIG
V2 9,94E-01  9,94E-01  4,15E-08  9,94E-01  9,95E-01 1,14E-06  4,15E-08 SIG 0,000 SIG
V3 3,48E-01 348E-01 7,01E-06 342E-01 3,54E-01 -8,60E-06 7,01E-06 SIG 0,000 SIG
V4 5,16E-01 5,16E-01 4,75E-06  5,12E-01  5,19E-01 -4,61E-06 4,75E-06 SIG 0,000 SIG
V5 1,14E-01 1,14E-01  526E-06  1,10E-01 1LI9E-01  -1,42E-05 5,26E-06 SIG 0,000 SIG
\'Q 239E-01  2,39E-01 6,75E-06 234E-01 2A45E-01 -1,33E-05 6,75E-06 SIG 0,000 SIG
v7 1,44E-01 1,44E-01  6,32E-06  1,39E-01 1,49E-01 -1,47E-05 6,32E-06 SIG 0,000 SIG
V8 2,58E-01  2,58E-01 6,34E-06 2,53E-01 2,64E-01 -1,20E-05 6,34E-06 SIG 0,000 SIG
V9 2,87E-01  2,87E-01  7,72E-06 283E-01 295E-01 -1,23E-05 7,72E-06 SIG 0,000 SIG
V10 8,21E-03  822E-03  7,14E-06  2,32E-03  1,37E-02 -1,11E-05  7,14E-06 SIG 0,000 SIG
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A Tabela 47 contém as estimativas das cargas fatoriais para cada
variavel e para cada fator ou componente principal.

No fator 1, os enviezamentos e as variancias sao praticamente nulos,
isto ¢, as estimativas sdo bem acuradas e precisas, o que implica EMQ’S
despreziveis. Portanto, as estimativas possuem as qualidades desejaveis
para gerarem inferéncias confiaveis.

No fator 1, todas as varidveis sdo estatisticamente significantes pela
analise do intervalo de confianga.Resultado idéntico ¢ verificado quando se
realiza a inferéncia pelo valor-p.

No fator 2, os resultados sdo analogos aos encontrados no fator 1.

Uma observagdo importante ¢ que os EMQ’S no método jackknife
sdo bem menores dos que os do método bootstrap. Isto se verifica em
ambos os fatores. Portanto, para esta base também o método Jackkinfe se
tornou um método de estimagdo de cargas fatoriais mais eficientes.

Apds os resultados inferénciais verificados, parte-se para a
significancia pratica das cargas fatoriais significantes por fator (ver quadro
3, capitulo 5) e para a nomeacao/interpretacdo dos mesmos ¢ tomados de

decisoes estatisticas.
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8.5.CASO 5: BASE SATISFACAO BODY-UP

A Base Satisfagdo Body-Up resultou da aplicagio de um
questionario numa pesquisa que tem o objetivo de medir o nivel de
satisfacdo dos clientes/alunos com a academia.

A investigagdo contou com 124 alunos da academia de diversas
modalidades, idades e género. A pesquisa foi aplicada no més de novembro
de 2005.

A analise fatorial ¢ empregada para reduzir o nimero de variaveis de
satisfagdo da pesquisa a um numero menor, gerenciavel e para que se
entenda que atributos latentes em menor nimero podem esta explicando,
com uma variagao toleravel, a satisfagdo dos alunos com a academia.

E uma aplicagdo simples da analise fatorial e que nem por isso deve
prescindir da realizacdo do TIAF.

As variaveis que entraram na andlise fatorial por componentes
principais estdo indicadas no questionario da pesquisa que ¢ apresentado
nas paginas seguintes.Elas fazem parte do bloco A do referido instrumento

de coleta de dados.
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PESQUISA DE SATISFACAO DA ACADEMIA BODY-UP
Contamos com a sua colaboragdo para preencher o formulario abaixo para que
possamos atendé-lo cada vez melhor. Sua opinido ¢ muito importante para nos.
BLOCO A: AVALIACAO DA ACADEMIA
1-Indique, por favor, o grau com que vocé concorda ou discorda das seguintes
declaragdes acerca da academia.

1-Muito insatisfeito,2-Insatisfeito,3-Neutro4-Satisfeito5-Muito satisfeito

Declaracdes 1 2 3 4 5
Horario de Funcionamento(Vy)
Nivel de conhecimento dos
professores e funcionarios(V3)
Profissionalismo  da  equipe de
professores e funcionarios(V3)
Qualidade dos servigos prestados(Vs)
Rapidez do atendimento de
professores e  funcionarios  aos
alunos(Vs)

2-Avalie a academia quanto aos critérios abaixo:

1-Péssimo,2-Ruim,3-Regular,4-Bom, 5-Otimo

Declaracoes 1 2 3 4 5

Pré-atendimento (recepgdo)- Apresentacdo(Vs)

Pré-atendimento (recepgdo)- Simpatia(V7)

Pré-atendimento(recepgdo)- Eficiéncia(Vs)

Pré-atendimento(recep¢do)- Organizagao(Vy)

Pré-atendimento(recepgao)- Rapidez(Vio)

Equipe de professores- Apresentacdo(Vi1)

Equipe de professores- Simpatia(V12)

Equipe de professores- Eficiéncia(Vi3)

Equipe de professores- Organizagao(Vi4)

Equipe de professores- Rapidez(Vis)

Equipe de manutengdo-Apresentacdo(Vie)

Equipe de manutengdo-Simpatia(Vi7)

Equipe de manutencdo-Eficiéncia(Vs)

Equipe de manutengdo-Organizacao(V9)

Equipe de manutengdo-Rapidez(Va9)
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Declaracdes 1 2 3 4

Ambiente-Limpeza(V21)

Ambiente-Conforto(Vaz2)

Ambiente-Conservacao(V23)

Ambiente-Alimentagdo(Va4)

Ambiente-Localizagao(V2s)

BLOCO B : OUTROS
1-E a primeira vez que vocé é aluno da academia ?

1-()Sim
2-( )Ndo

2-Vocé pretende utiliza-la continuamente ?
1-( )Sim
2-( )Nao

3-Por que optou por esta academia ?

1-( )Indicacdo de “profissional da area”
2-( )Indicag@o de amigos/parentes

3-(  )Localizagao

4-( )Forma de pagamento

5-(  )Preco

6-( )Qualidade do servigo

7-( )Lista telefonica/internet

8-(  )Falta de Opgao

9-(  )Outros:

4-Dé uma nota de 1 a 10 para a academia em geral :

5-Modalidade de atividade que pratica na academia:

6-Género : 1-( )Masculino 2-( )Feminino
7-1dade( em anos) : anos

Muito obrigado pela sua colaboracao.
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8.5.1.Anilise dos Resultados Bootstrap

Utilizou-se neste estudo de caso um processo bootstrap com B=1000.
No método bootstrap, os resultados gerados pelos programas computacionais se

encontram na Tabela 48.

Tabela 48
[ VAR cos et vainis L s vie Mo siGic vawrp siove |
Fator 1
%I LL63E-01  192E-01 155E-02 -243E-02 437E-01 -2,94E-02 147B-02  NSIG 0,101 NSIG
V2 5,72E-01  522E-01 3,19E-02 1,I19E-01  7,76E-01  5,00E-02  2,94E-02 SIG 0,000 SIG
V3 586E-01  5,74E-01 231E-02 192E-01 853E-01 1,ISE-02 230E-02 SIG 0,000 SIG
V4 478E-01  4,82E-01 1,556E-02 2,16E-01 7.40E-01 -3,86E-03 1,56E-02 SIG 0,000 SIG
Vs 5,75E-01  543E-01 3,03E-02 134E-01 849E-01 322E-02 293E-02 SIG 0,000 SIG
V6 737E-01 532E-01 828E-02 -498E-02 840E-01 2,06E-01 4,05E-02 NSIG 0,000 SIG
V7 5,57E-01  4,10E-01 491E-02 -3,05E-02 6,85E-01 147E-01 2,75E-02 NSIG 0,000 SIG
V8 7,69E-01  6,13E-01 6,19E-02 941E-02 8,68E-01 1,56E-01 3,75E-02 SIG 0,000 SIG
V9 8,13E-01  6,36E-01 6,78E-02 9,68E-02  884E-01 1,77E-01  3,63E-02 SIG 0,000 SIG
V10 7,18E-01  5,70E-01 526E-02 7,04E-02 8,07E-01 148E-01 3,08E-02 SIG 0,000 SIG
Vil 522E-01 527E-01 1,58E-02 238E-01 732E-01 -492E-03 1,58E-02 SIG 0,000 SIG
Vvi2 4,88E-01 4,97E-01 148E-02 249E-01 7,06E-01 -8,64E-03 1,48E-02 SIG 0,000 SIG
V13 555E-01 5,58E-01 145E-02 3,06E-01 7,68E-01 -2,15E-03 1.45E-02 SIG 0,000 SIG
Vi4 4,34E-01  4,89E-01  1,53E-02  2,14E-01  7,15E-01 -549E-02 1.23E-02 SIG 0,000 SIG
VIs 5,58E-01  593E-01 1,01E-02 4,13E-01 833E-01 -3,53E-02 8,84E-03 SIG 0,000 SIG
V16 2,16E-01  3,69E-01 4,88E-02 6,58E-02 8,12E-01 -1,53E-01 2,54E-02 SIG 0,230 NSIG
V17 2,66E-01 4,01E-01 4,14E-02 133E-01 7,78E-01 -1,35E-01 2,33E-02 SIG 0,173 NSIG
VI8 1,65E-01  3,44E-01 723E-02 145E-02 8,71E-01 -1,80E-01 4,00E-02 SIG 0,300 NSIG
V19 1,49E-01  3,68E-01 9,11E-02 229E-02 924E-01 -2,19E-01 4,30E-02 SIG 0,302 NSIG
V20 -4,52E-02  1,90E-01 1,19E-01 -1,42E-01 8,74E-01 -2,35E-01 6,38E-02 NSIG 0,686 NSIG
V21 225E-01 3,04E-01 347E-02 226E-02 689E-01 -791E-02 285E-02 SIG 0,164 NSIG
V22 288E-01  3,09E-01 238E-02 122E-02 602E01 -204E02 234E-02 SIG 0,026 SIG
V23 2,95E-01  3,06E-01 1,54E-02 742E-02 539E-01 -1,10E-02 1,53E-02 SIG 0,006 SIG
V24 2,10E-01 2, 71E-01  3,02E-02 -2,26E-02 6,15E-01 -6,17E-02  2,64E-02 NSIG 0,151 NSIG
V25 3,37E-01  343E-01 1,31E-02 9,20E-02  555E-01 -5,70E-03  1,331E-02 SIG 0,002 SIG
Fator 2
V1 1,77E-01  1,50E-01  1,31E-02 -7,26E-02 3.82E-01 2,74E-02  1,23E-02 NSIG 0,062 NSIG
V2 2,20E-01  2,65E-01  3,08E-02  3,32E-02 7.44E-01 -447E-02 2,888E-02 SIG 0,129 NSIG
V3 3,82E-01  3,92E-01 236E-02 139E-01 875E-01 -9,92E-03 235E-02 SIG 0,036 SIG
V4 3,59E-01  3,53E-01 1,53E-02 122E-01 6,77E-01  5.89E-03  1,52E-02 SIG 0,018 SIG
Vs 3,01E-01 320E-01 328E-02 250E-02 820E-01 -197E-02 3,24E-02 SIG 0,067 NSIG
V6 2,50E-02  2,19E-01 949E-02 -1,08E-01 845E-01 -194E-01 5,72E-02  NSIG 0,302 NSIG
V7 544E-02  1,88E-01 525E-02 -7,04E-02 6,87E-01 -1,34E-01 3,47E-02 NSIG 0,261 NSIG
V8 1,74E-01 ~ 3,00E-01  7,05E-02 1,52E-02 8,54E-01 -126E-01 546E-02 SIG 0,217 NSIG

Vo 1,74E-01  327E-01 7.95E-02 4,54E-02 893E-01 -1,53E-01 5,61E-02 SIG 0,226 NSIG



VAR Cargas Média __ Varifncia LI LS Viés EMQ SIGIC Valor-p SIGVP
Fator 2
V10 1,56E-01  288E-01 5,73E-02 1,79E-02  7,77E-01 -1,32E-01  3,98E-02 SIG 0,247 NSIG
Vil 349E-01 351E-01 1,65E-02 1,37E-01 6,51E-01 -1,95E-03 1,65E-02 SIG 0,016 SIG
Vi2 2,94E-01  2,82E-01 1,55E-02 685E-02 S5,61E-01 1,19E-02 1,54E-02 SIG 0,019 SIG
Vi3 3,27E-01  3,18E-01 146E-02 1,12E-01 5,69E-01 899E-03 145E-02 SIG 0,005 SIG
Vi4 4,48E-01  3,93E-01 1,53E-02  1,49E-01  6,77E-01  549E-02  1,23E-02 SIG 0,000 SIG
V15 4,84E-01  428E-01 1,65E-02 4770E-02 6,08E-01 5,65E-02 1,33E-02 SIG 0,000 SIG
Vie 6,79E-01  527E-01 524E-02 638E-02 8,03E-01 1,52E-01 292E-02 SIG 0,000 SIG
V17 6,88E-01  5,24E-01 492E-02 1,01E-01 793E-01 1,63E-01  2,26E-02 SIG 0,000 SIG
V18 7,99E-01 6,03E-01 899E-02 6,65E-02 9,25E-01 1,96E-01  5,15E-02 SIG 0,000 SIG
V19 8,83E-01 6,51E-01 1,03E-01 4,66E-02 945E-01 2,32E-01 4,97E-02 SIG 0,000 SIG
V20 8,18E-01  587E-01 1,28E-01 -1,06E-01 9,13E-01 231E-01 7,50E-02 NSIG 0,000 SIG
V21 5,32E-01 4,82E-01 4,14E-02 725E-02 8,63E-01 5,03E-02  3,88E-02 SIG 0,000 SIG
V22 3,54E-01  3,58E-01 286E-02 8,63E-02 7,64E-01 -3,27E-03 286E-02 SIG 0,045 SIG
V23 3,99E-01  3,98E-01 1,81E-02  1,63E-01  7,13E-01  7,51E-04 1,81E-02 SIG 0,004 SIG
V24 435E-01 3,93E-01 3,53E-02 542E-02 7,79E-01 4,17E-02  336E-02 SIG 0,013 SIG
V25 3,08E-01 3,17E-01 1,57E-02 1,23E-01 6,73E-01 -9,75E-03  1,56E-02 SIG 0,038 SIG

No fator 1, os enviezamentos e as variancias sdo bem reduzidos, isto

¢, as estimativas sdo acuradas e precisas, o que implica EMQ’S pequenos.

Portanto, as distribuigdes amostrais possuem as qualidades desejaveis para

gerarem bons estimadores e inferéncias confiaveis.

No fator 1, somente as variaveis Vi,V V7,V € Vyy nido sio

estatisticamente significantes pela analise do intervalo de confianca. Neste

mesmo fator, as varidveis V,Vis,Vi17,Vis, V19, V20, V21, € Va4 ndo sido

estatisticamente significantes pela andlise do valor-p.Os resultados das

inferéncias estatisticas pelo intervalo de confianga e valor-p coincidem

somente nas variaveis Vi, Vo € Voq.
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No fator 2, as médias e as variancias sdo bem reduzidas, isto €, as
estimativas s3o acuradas e precisas, o que implica EMQ’S pequenos.
Portanto, as distribuigdes amostrais possuem as qualidades desejaveis para
gerarem bons estimadores e inferéncias confiaveis.

No fator 2, somente s varidveis V;,VgV; e Vy ndo sdo
estatisticamente significantes pela andlise do intervalo de confianca. Neste
mesmo fator, as variaveis V|,V,,Vs,V4, V7, Vs,Vo € Viy nao sio
estatisticamente significantes pela analise do valor-p.Os resultados das
inferéncias estatisticas pelo intervalo de confianga e valor-p convergem
somente nas variaveis Vi e Vg . V7.0s resultados inferénciais pelo valor-p
tendem a ser mais precisos.

Recomenda-se somente considerar para significincia pratica e
nomeagdo/interpretagdo dos fatores as varidveis com significancia
estatistica.

A significancia pratica ¢ obtida de forma analoga a realizada no

TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.
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8.5.2.Anélise dos Resultados Jackknife
Os resultados da rodada jackknife para este estudo de caso sdo
apresentados na Tabela 49

Tabela 49

Fator 1
V1 1,63E-01 1,64E-01 1,17E-04 137E-01 189E-01 -6,60E-04 1,16E-04 SIG 0,000 SIG
V2 572E-01 570E-01 7,74E-04 549E-01 598E-01 194E-03 7,71E-04 SIG 0,000 SIG
V3 586E-01 585E-01 322E-04 5,65E-01 6,16E-01 101E-03 321E-04 SIG 0,000 SIG
V4  478E-01 4778E-01 145E-04 4,57E-01 498E-01 448E-04 145E-04 SIG 0,000 SIG
V5 575E-01 5,74E-01 4,56E-04 555E-01 6,05E-01 136E-03 4,54E-04 SIG 0,000 SIG
V6  737E-01 731E-01 388E-03 7,17E-01 7,53E-01 584E-03 385E-03 SIG 0,000 SIG
V7  557E-01 552E-01 198E-03 534E-01 576E-01 4,12E-03 196E-03 SIG 0,000 SIG
V8  7,69E-01 7,65E-01 2,66E-03 744E-01 785E-01 4,70E-03 2,63E-03 SIG 0,000 SIG
V9  8,13E-01 8,08E-01 3,02E-03 7,99E-01 825E-01 5,00E-03 299E-03 SIG 0,000 SIG
V10  7,18E-01 7,14E-01 221E-03 7,06E-01 738E-01 4,14E-03 220E-03 SIG 0,000 SIG
VIl 522E-01 522E-01 238E-04 496E-01 555E-01 648E-04 237E-04 SIG 0,000 SIG
V12 488E-01 487E-01 286E-04 455E-01 5,16E-01 9,16E-04 285E-04 SIG 0,000 SIG
V13 5,55E-01 5,54E-01 3,44E-04 525E-01 5,82E-01 1,03E-03 343E-04 SIG 0,000 SIG
V14  434E-01 435E-01 147E-04 407E-01 4,76E-01 -6,05E-04 146E-04 SIG 0,000 SIG
V15 5,58E-01 5,58E-01 7,58E-05 535E-01 5,777E-01 1,16E-04 757E-05 SIG 0,000 SIG
V16  2,16E-01 2,19E-01  1,67E-03  199E-01 2,54E-01 -3,59E-03 1,66E-03 SIG 0,008 SIG
V17  2,66E-01 2,69E-01 1,32E-03 252E-01 283E-01 -334E-03 131E-03 SIG 0,008 SIG
VI8 1,65E-01 1,70E-01  3,10E-03  1,51E-01 1,92E-01 -523E-03 3,07E-03 SIG 0,008 SIG
V19  149E-01 1,55E-01 431E-03 136E-01 1,76E-01 -6,21E-03 427E-03 SIG 0,008 SIG
V20 -4,52E-02 -3,82E-02 5,73B-03 -5,53E-02 -1,73E-02 -7,04E-03 5,68E-03  SIG 0,000 SIG
V21 225E-01 227E-01 894E-04 199E-01 2,72E-01 -2,54E-03 8,88E-04 SIG 0,008 SIG
V22 2,88E-01 2,89E-01 223E-04 2,66E-01 329E-01 -1,10E-03 222E-04 SIG 0,000 SIG
V23 295E-01 297E-01 285E-04 2,69E-01 332E-01 -1,53E-03 283E-04 SIG 0,000 SIG
V24 2,10E-01 2,12E-01 544E-04 189E-01 2,56E-01 -1,95E-03 540E-04 SIG 0,008 SIG
V25 337E-01 337E-01 1,05E-04 320E-01 3,71E-01 -5,00E-04 1,05E-04 SIG 0,000 SIG
Fator 2
V1 1,77E-01 1,77E-01 124E-04 138E-01 2,10E-01 648E-04 124E-04 SIG 0,000 SIG
V2 220E-01 222E-01 847E-04 1,99E-01 244E-01 -1,80E-03 8.44E-04 SIG 0,008 SIG
V3 382E-01 3,83E-01 3,15E-04 3,58E-01 4,07E-01 -9,90E-04 3,14E-04 SIG 0,000 SIG
V4 359E-01 3,59E-01 143E-04 336E-01 383E-01 -420E-04 143E-04 SIG 0,000 SIG
V5 3,01E-01 3,02E-01 527E-04 2,73E-01 325E-01 -128E-03 526E-04 SIG 0,000 SIG
V6  2,50E-02 3,06E-02 432E-03 142E-02 391E-02 -5,63E-03 4,29E-03 SIG 0,008 SIG
V7  544E-02 584E-02 2,18E-03 3,.87E-02 7,04E-02 -3,99E-03 2,17E-03  SIG 0,008 SIG
V8  1,74E-01 1,79E-01 298E-03 1,61E-01 187E-01 -4,58E-03 296E-03 SIG 0,008 SIG
V9 1,74E-01 1,79E-01 340E-03 1,65E-01 188E-01 -487E-03 3,37E-03 SIG 0,008 SIG
V10 1,56E-01 1,60E-01 248E-03 135E-01 1,72E-01 -4,00E-03 247E-03 SIG 0,008 SIG
VIl 349E-01 349E-01 235E-04 329E-01 3,69E-01 -4,69E-04 235E-04 SIG 0,000 SIG




|VAR Cargas  Média _ Varidncia LI LS Viés EMQ _ SIGIC Valor-p SIGVP

Fator 2
V12 294E-01 295E-01 3,16E-04 272E-01 320E-01 -7,76E-04 3,16E-04 SIG 0,000 SIG
V13 327E-01 3,28E-01 3,81E-04 3,05E-01 3,51E-01 -8,64E-04 3,80E-04 SIG 0,000 SIG
V14 448E-01 448E-01 136E-04 4,14E-01 4,74E-01 7.24E-04 136E-04 SIG 0,000 SIG
V15 484E-01 484E-01 7.23E-05 4,62E-01 5,13E-01 -9,64E-05 723E-05 SIG 0,000 SIG
V16  6,79E-01 6,76E-01 1,68E-03 6,47E-01 7,05E-01 3,54E-03 1,67E-03  SIG 0,000 SIG
V17 6.88E-01 684E-01 137E-03 6,78E-01 7,05E-01 3,26E-03 136E-03 SIG 0,000 SIG
V18 7,99E-01 794E-01 3.28E-03 7.86E-01 8,12E-01 506E-03 325E-03 SIG 0,000 SIG
V19 883E-01 8,77E-01 4,51E-03 8,72E-01 891E-01 6,05E-03 447E-03 SIG 0,000 SIG
V20 8,18E-01 8,11E-01 6,03E-03 8,09E-01 835E-01 6,88E-03 598E-03 SIG 0,000 SIG
V21 532E-01 530E-01 895E-04 5,10E-01 551E-01 2,52E-03 889E-04 SIG 0,000 SIG
V22 3,54E-01 3,53E-01 1,84E-04 324E-01 3,75E-01 1,14E-03 1,83E-04 SIG 0,000 SIG
V23 3,99E-01 398E-01 234E-04 3,67E-01 4,17E-01 1,60E-03 232E-04 SIG 0,000 SIG
V24 435E-01 433E-01 5,59E-04 4,08E-01 4,57E-01 2,00E-03 555E-04 SIG 0,000 SIG
V25 3,08E-01 3,07E-01 4,79E-05 2,89E-01 321E-01 5,85E-04 4,776E-05 SIG 0,000 SIG

Nos fatores 1 e 2, os enviezamentos e as varidncias sdo bem
reduzidos, isto ¢, as estimativas sdo acuradas e precisas, o que implica
EMQ’S pequenos. Portanto, as distribuicdes amostrais possuem as
qualidades desejaveis para gerarem bons estimadores e inferéncias
confiaveis.

No fator 1 e também no fator 2 todas as varidveis sdo
estatisticamente significantes pela analise do intervalo de confianca. Os
resultados das inferéncias estatisticas pelo valor-p coincidem os do
intervalo de confianca.

A significancia pratica ¢ obtida de forma analoga a realizada no
TIAFIC e com base no quadro 3, capitulo 5.

Comparando neste estudo de caso pelos EMQ'S, observa-se que o

método jackknife é visualmente superior ao método bootstrap.
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8.6.CASO 6: BASE POPULACAO DE CONDATOS AMERICANOS
Os dados que serviram de base para este estudo de caso ¢ formada de
3141 condatos americanos onde foram registradas a populagdo absoluta por

género e idade e que constam do Quadro 4.

Quadro 4

Variaveis Descri¢ao

Vi Populagdo masculina de 0 a 4 anos
V) Populagdo masculina de 5 a 9 anos
\'A Populagio masculina de 10 a 14 anos
Vs Populagio masculina de 15 a 19 anos
Vs Populagao masculina de 20 a 24 anos
Ve Populagio masculina de 25 a 29 anos
Vi Populagio masculina de 30 a 34 anos
Vi Populagio masculina de 35 a 39 anos
Vo Populagio masculina de 40 a 44 anos
Vio Populagio masculina de 45 a 59 anos
Vi Populagio masculina de 50 a 54 anos
Via Populagio masculina de 55 a 59 anos
Vis Populagio masculina de 60 a 64 anos
Via Populagdo masculina de 65 a 69 anos
Vis Populagdo masculina de 70 a 74 anos
Vie Populagio masculina de 75 a 79 anos
Vi7 Populagio masculina de 80 a 84 anos
Vig Populagido masculina com mais de 85 anos
Vio Populagio feminina de 0 a 4 anos
Vao Populagdo feminina de 5 a 9 anos
Vo Populagio feminina de 10 a 14 anos
Vo Populagio feminina de 15 a 19 anos
Va3 Populagio feminina de 20 a 24 anos
Vau Populagio feminina de 25 a 29 anos
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Varidveis Descricao
Vas Populagio feminina de 30 a 34 anos
Vas Populagio feminina de 35 a 39 anos
Va7 Populagio feminina de 40 a 44 anos
Vag Populagdo feminina de 45 a 59 anos
Vao Populagdo feminina de 50 a 54 anos
Vi Populagio feminina de 55 a 59 anos
Vi Populagio feminina de 60 a 64 anos
Vi Populagio feminina de 65 a 69 anos
Vi3 Populagio feminina de 70 a 74 anos
Vi Populagio feminina de 75 a 79 anos
Vis Populagao feminina de 80 a 84 anos
Vie Populagio feminina com mais de 85 anos

O objetivo da aplicacdo da andlise fatorial ¢ tentar entender como se
distribui a populagdo dos condatos americanos investigados reduzindo a
dimensdo do problema por um menor nimero de varidveis ocultas e que
guardam um quantidade razodvel de informagdo das variaveis originais.

Os resultados da inferéncia estatistica constam das paginas abaixo.




8.6.1.Analise dos Resultados Bootstrap
O bootstrap foi realizado com um B=1000 e os resultados constam da
Tabela 50.

Tabela 50

Fator 1
V1 8,11E-01 8,16E-01 222E-04 785E-01 844E-01 -446E-03 202E-04 SIG 0,000 SIG
V2 8,06E-01 8,12E-01 264E-04 7,79E-01 843E-01 -578E-03 230E-04 SIG 0,000 SIG
V3 797E-01 8,03E-01 287E-04 7,70E-01 836E-01 -6,52E-03 245E-04 SIG 0,000 SIG
V4 8,02E-01 8,07E-01 235E-04 7,75E-01 837E-01 -530E-03 2,07E-04 SIG 0,000 SIG
V5  8,13E-01 8,16E-01 207E-04 786E-01 843E-01 -2,61E-03 2,00E-04 SIG 0,000 SIG
V6  8,10E-01 8,16E-01 207E-04 787E-01 843E-01 -6,06E-03 1,70E-04 SIG 0,000 SIG
V7  8,03E-01 8,10E-01 236E-04 780E-01 841E-01 -741E-03 181E-04 SIG 0,000 SIG
V8 7.94E-01 802E-01 2,56E-04 7,72E-01 835E-01 -858E-03 1,82E-04 SIG 0000  SIG
V9  7.81E-01 7.92E-01 3,14E-04 7,59E-01 828E-01 -1,12E-02 1,90E-04 SIG 0,000 SIG
V10 7,74E-01 7.85E-01 3,05E-04 7,53E-01 82IE-01 -1,I5E-02 1,74E-04 SIG 0,000 SIG
VIl 755E-01 7,66E-01 281E-04 735E-01 799E-01 -1,17E-02 145E-04 SIG 0,000 SIG
V12 7.26E-01 739E-01 2,67E-04 7.07E-01 7,70E-01 -123E-02 1,15E-04 SIG 0,000 SIG
V13 6,74E-01 6,87E-01 2,33E-04 6,57E-01 7,15E-01 -126E-02 743E-05 SIG 0,000 SIG
V14 633E-01 644E-01 2,11E-04 6,18E-01 6,71E-01 -1,12E-02 8,54E-05  SIG 0,000 SIG
V15 585E-01 595E-01 3,75E-04 556E-01 6,32E-01 -1,04E-02 2,68E-04 SIG 0,000 SIG
V16 5,53E-01 5,62E-01 6,92E-04 5,10E-01 6,13E-01 -9,09E-03 6,09E-04 SIG 0,000 SIG
V17 534E-01 544E-01 9,55E-04 4.82E-01 6,03E-01 -1,01E-02 854E-04 SIG 0,000 SIG
VI8 549E-01 558E-01 9,50E-04 4.95E-01 6,16E-01 -888E-03 871E-04 SIG 0,000 SIG
V19  8,12E-01 8,16E-01 226E-04 785E-01 845E-01 -443E-03 2,06E-04 SIG 0,000 SIG
V20 8,06E-01 8,12E-01 2,67E-04 7,79E-01 843E-01 -583E-03 233E-04 SIG 0,000 SIG
V21 7.96E-01 8,02E-01 291E-04 7,69E-01 835E-01 -6,61E-03 248E-04 SIG 0,000 SIG
V22 791E-01 7098E-01 2,54E-04 7,66E-01 829E-01 -6,48E-03 2,12E-04 SIG 0,000 SIG
V23 794E-01 8,00E-01 226E-04 7,70E-01 829E-01 -6,07E-03 1,89E-04 SIG 0,000 SIG
V24 793E-01 801E-01 2,63E-04 7,70E-01 835E-01 -8,65E-03 188E-04 SIG 0,000 SIG
V25 7.89E-01 7098E-01 282E-04 7.66E-01 832E-01 -926E-03 196E-04 SIG 0,000 SIG
V26 7.83E-01 793E-01 297E-04 7.60E-01 828E-01 -1,03E-02 191E-04 SIG 0,000 SIG
V27 7,2E-01 784E-01 347E-04 749E-01 822E-01 -123E-02 196E-04 SIG 0,000 SIG
V28  7,58E-01 7,70E-01 323E-04 736E-01 8,06E-01 -126E-02 1,63E-04 SIG 0,000 SIG
V29 734E-01 746E-01 3,06E-04 7,12E-01 78IE-01 -127E-02 145E-04 SIG 0,000 SIG
V30 7,03E-01 7,16E-01 2,64E-04 6,84E-01 747E-01 -127E-02 102E-04 SIG 0,000 SIG
V31 6,56E-01 6,69E-01 2,18E-04 6,40E-01 6,96E-01 -126E-02 588E-05 SIG 0,000 SIG
V32 6,21E-01 633E-01 2,00E-04 6,08E-01 659E-01 -121E-02 531E-05 SIG 0,000 SIG
V33 5,78E-01 591E-01 2,86E-04 5,59E-01 6,25E-01 -129E-02 120E-04 SIG 0,000 SIG
V34 563E-01 577E-01 333E-04 541E-01 6,12E-01 -136E-02 149E-04 SIG 0,000 SIG
V35 5,62E-01 577E-01 334E-04 542E-01 6,13E-01 -1,51E-02 1,07E-04 SIG 0,000 SIG
V36 591E-01 6,03E-01 4,14E-04 5,62E-01 641E-01 -123E-02 2,62E-04 SIG 0,000 SIG
V1 580E-01 5,71E-01 5,10E-04 525E-01 6,15E-01 848E-03 4,38E-04 SIG 0,000 SIG
V2 585E-01 5,74E-01 637E-04 522E-01 621E-01 1,10E-02 5,15E-04 SIG 0,000 SIG
V3  598E-01 586E-01 6,41E-04 533E-01 631E-01 1,16E-02 506E-04 SIG 0,000 SIG




|VAR Cargas  Média _ Varidncia LI LS Viés EMQ _ SIGIC Valor-p SIGVP

Fator 2
V4  593E-01 5.83E-01 507E-04 536E-01 626E-01 940E-03 4,19E-04 SIG 0,00 SIG
V5  5,61E-01 5,55E-01 5,12E-04 5,12E-01 6,00E-01 590E-03 4,77E-04  SIG 0,000 SIG
V6  5779E-01 570E-01 476E-04 524E-01 6,12E-01 9,37E-03 3.88E-04 SIG 0,000 SIG
V7  592E-01 5.81E-01 490E-04 535E-01 623E-01 1,09E-02 3,71E-04 SIG 0,000 SIG
V8  6,05E-01 593E-01 487E-04 546E-01 6,34E-01 120E-02 343E-04 SIG 0,000 SIG
V9 6.20E-01 6,05E-01 554E-04 556E-01 649E-01 148E-02 334E-04 SIG 0,000 SIG
V10 6,29E-01 6,14E-01 526E-04 565E-01 6,55E-01 1,50E-02 3,00E-04 SIG 0,000 SIG
VIl 6,52E-01 637E-01 4,28E-04 594E-01 6,75E-01 1,44E-02 2,19E-04 SIG 0,000 SIG
V12 6.83E-01 6,69E-01 344E-04 632E-01 7,04E-01 140E-02 147E-04 SIG 0,000 SIG
VI3  735E-01 722E-01 221E-04 694E-01 7,51E-01 1,24E-02 6,71E-05 SIG 0,000 SIG
V14 7,71E-01 7,61E-01 1,50E-04 738E-01 7.83E-01 9,77E-03 542E-05 SIG 0,000 SIG
V15 8,07E-01 799E-01 195E-04 7,72E-01 826E-01 7,90E-03 133E-04 SIG 0,000 SIG
V16 828E-01 822E-01 293E-04 7.86E-01 855E-01 6,15E-03 256E-04 SIG 0,000 SIG
V17 836E-01 830E-01 345E-04 793E-01 8,65E-01 6,39E-03 3,04E-04 SIG 0,000 SIG
VI8 824E-01 8,8E-01 3,66E-04 780E-01 857E-01 6,00E-03 330E-04 SIG 0,000 SIG
V19 579E-01 571E-01 520E-04 524E-01 6,15E-01 848E-03 449E-04 SIG 0,000 SIG
V20 586E-01 575E-01 643E-04 522E-01 621E-01 1,11E-02 520E-04 SIG 0,000 SIG
V21 599E-01 587E-01 644E-04 534E-01 6,33E-01 1,17E-02 5,08E-04 SIG 0,000 SIG
V22 6,06E-01 595E-01 524E-04 546E-01 6,38E-01 1,08E-02 4,06E-04 SIG 0,000 SIG
V23 598E-01 588E-01 490E-04 541E-01 630E-01 101E-02 388E-04 SIG 0,000 SIG
V24  6,06E-01 593E-01 5,19E-04 544E-01 6,35E-01 125E-02 3,63E-04 SIG 0,000 SIG
V25 6,13E-01 6,00E-01 5,17E-04 5,53E-01 6,42E-01 1,28E-02 3,52E-04 SIG 0,000 SIG
V26  6,20E-01 6,06E-01 5,18E-04 558E-01 6,48E-01 1,38E-02 328E-04 SIG 0,000 SIG
V27 6,32E-01 6,16E-01 5,70E-04 5,66E-01 6,60E-01 1,58E-02 322E-04 SIG 0,000 SIG
V28 6,49E-01 6,33E-01 495E-04 585E-01 6,73E-01 1,56E-02 2,51E-04 SIG 0,000 SIG
V29  6,76E-01 6,61E-01 4,12E-04 6,19E-01 6,99E-01 147E-02 195E-04 SIG 0,000 SIG
V30 7,07E-01 694E-01 299E-04 6,60E-01 727E-01 135E-02 1,16E-04 SIG 0,000 SIG
V3l 7,52E-01 741E-01 1,85E-04 7,14E-01 7,66E-01 1,17E-02 4,77E-05  SIG 0,000 SIG
V32 782E-01 7,72E-01 135E-04 751E-01 7092E-01 1,01E-02 333E-05 SIG 0,000 SIG
V33 8,15E-01 8,05E-01 1,54E-04 7,79E-01 828E-01 9,53E-03 6,29E-05 SIG 0,000 SIG
V34 824E-01 8,14E-01 1,60E-04 7,89E-01 838E-01 9,68E-03 6,68E-05 SIG 0,000 SIG
V35 823E-01 8,12E-01 1,59E-04 7.86E-01 835E-01 1,10E-02 3,85E-05 SIG 0,000 SIG
V36 797E-01 7.87E-01 2,07E-04 7.60E-01 8,14E-01 1,04E-02 9.81E-05 SIG 0,000 SIG

Da Tabela 50 constata-se que como em todos os outros estudos de
casos, as estimativas sdo acuradas e precisas, o que implicam em EMQ’S
bem reduzidos. Estes resultados corroboram a teoria de que as técnicas
bootstrap geram estimativas ou distribui¢des por amostragem de cargas

fatoriais de alta qualidade, possibilitando inferéncias seguras e precisas.
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Tanto no fator 1, quanto no fator 2, em todas as variaveis as cargas
fatoriais sdo estatisticamente significantes. Isto tanto para inferéncia pelo
intervalo de confianga quanto pelo valor-p.

Uma observagdo importante é que se trabalharam neste estudo de
caso com uma amostra muito grande de condatos americanos(3141
condatos) e um niimero de reamostragem suficiente grande, o que pode ter

influido nos resultados estatisticos significantes na amostra.
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8.5.1.Analise dos Resultados Jackknife

Os resultados da rodada jackknife constam da Tabela 51.

Tabela 51

Fator 1
V1 8,11E-01 8,12E-01 5,05E-06 8,11E-01 812E-01 -347E-04 493E-06 SIG 0,000 SIG
V2 8,06E-01 8,07E-01 5,15E-06 8,06E-01 807E-01 -3,51E-04 502E-06 SIG 0,000 SIG
V3 797E-01 797E-01 538E-06 797E-01 797E-01 -3,59E-04 525E-06 SIG 0,000 SIG
V4  8,02E-01 8,02E-01 530E-06 802E-01 8,02E-01 -3,55E-04 5,18E-06 SIG 0,000 SIG
V5 8,13E-01 8,14E-01 4.85E-06 8,13E-01 8,13E-01 -333E-04 4,73E-06 SIG 0,000  SIG
V6  8,10E-01 8,10E-01 5,06E-06 8,10E-01 8,10E-01 -3.46E-04 4,94E-06 SIG 0,000 SIG
V7  8,03E-01 8,03E-01 528E-06 8,03E-01 8,03E-01 -3,55E-04 5,16E-06 SIG 0,000 SIG
V8  7.94E-01 7.94E-01 553E-06 794E-01 7.94E-01 -3,64E-04 540E-06 SIG 0,000 SIG
V9 781E-01 7.82E-01 583E-06 781E-01 782E-01 -3,74E-04 5.69E-06 SIG 0,000 SIG
V10 7,74E-01 7,74E-01 599E-06 7,74E-01 7,74E-01 -3.80E-04 584E-06 SIG 0,000 SIG
VIl  7,55E-01 7,55E-01 644E-06 7,55E-01 7,56E-01 -394E-04 628E-06 SIG 0,000 SIG
V12 726E-01 727E-01 7,11E-06 7.26E-01 727E-01 -4,13E-04 694E-06 SIG 0,000 SIG
V13 6,74E-01 6,75E-01 828E-06 6,74E-01 6,75E-01 -445E-04 8,08E-06 SIG 0,000 SIG
V14  633E-01 634E-01 921E-06 633E-01 634E-01 -467E-04 899E-06 SIG 0,000 SIG
V15 585E-01 585E-01 1,03E-05 5.85E-01 585E-01 -489E-04 1,00E-05 SIG 0,000 SIG
V16 5,53E-01 5,54E-01 1,10E-05 553E-01 554E-01 -501E-04 1,07E-05 SIG 0,000 SIG
V17 534E-01 534E-01 1,13E-05 534E-01 534E-01 -507E-04 1,11E-05 SIG 0,000 SIG
V18 549E-01 549E-01 1,11E-05 549E-01 549E-01 -498E-04 109E-05 SIG 0,000 SIG
V19 8,12E-01 8,12E-01 5,05E-06 8,12E-01 8,12E-01 -347E-04 4,93E-06 SIG 0,000 SIG
V20 8,06E-01 8,06E-01 5,16E-06 806E-01 806E-01 -352E-04 503E-06 SIG 0,000 SIG
V21 796E-01 796E-01 541E-06 7.96E-01 796E-01 -3,60E-04 528E-06 SIG 0,000 SIG
V22 791E-01 7092E-01 554E-06 7.91E-01 7092E-01 -3,63E-04 541E-06 SIG 0,000 SIG
V23 7,94E-01 794E-01 545E-06 7,94E-01 7,94E-01 -358E-04 532E-06 SIG 0,000 SIG
V24 793E-01 793E-01 5,55E-06 7,93E-01 7,93E-01 -3,64E-04 541E-06 SIG 0,000 SIG
V25 7.89E-01 7.90E-01 567E-06 7.89E-01 7.90E-01 -3,69E-04 554E-06 SIG 0000  SIG
V26 7.83E-01 783E-01 582E-06 7.83E-01 7.83E-01 -3,74E-04 568E-06 SIG 0,000 SIG
V27 7,72E-01 7,72E-01 6,08E-06 7,72E-01 7,72E-01 -3,82E-04 594E-06 SIG 0,000 SIG
V28 7,58E-01 7,58E-01 6,40E-06 7,58E-01 7,59E-01 -392E-04 624E-06 SIG 0,000 SIG
V29  734E-01 734E-01 6,96E-06 734E-01 735E-01 -4,09E-04 6,79E-06 SIG 0,000 SIG
V30 7,03E-01 7,04E-01 7,65E-06 7,03E-01 7,04E-01 -429E-04 747E-06 SIG 0,000 SIG
V31 6,56E-01 6,56E-01 8,73E-06 6,56E-01 6,56E-01 -456E-04 853E-06 SIG 0,000 SIG
V32 621E-01 622E-01 9,50E-06 621E-01 622E-01 -475E-04 927E-06 SIG 0,000 SIG
V33 578E-01 5,79E-01 1,04E-05 5,78E-01 5,79E-01 -495E-04 102E-05 SIG 0,000 SIG
V34  563E-01 5.63E-01 107E-05 5.63E-01 563E-01 -501E-04 1,04E-05 SIG 0000  SIG
V35 5,62E-01 562E-01 1,06E-05 562E-01 562E-01 -501E-04 104E-05 SIG 0,000 SIG
V36 591E-01 591E-01 1,01E-05 591E-01 591E-01 -483E-04 984E-06 SIG 0,000 SIG
V1l 580E-01 579E-01 1,05E-05 579E-01 5.80E-01 5,00E-04 1,02E-05 SIG 0,000 SIG
V2  585E-01 5.85E-01 1,04E-05 585E-01 585E-01 498E-04 101E-05 SIG 0,000 SIG
V3 598E-01 597E-01 101E-05 597E-01 598E-01 4,93E-04 9,88E-06 SIG 0,000 SIG
V4 593E-01 592E-01 1,02E-05 592E-01 593E-01 4094E-04 1,00E-05 SIG 0,000 SIG
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Fator 2
V5 561E-01 561E-01 1,07E-05 561E-01 561E-01 4,98E-04 104E-05 SIG 0,000 SIG
V6  5,79E-01 5,79E-01 105E-05 579E-01 579E-01 498E-04 102E-05 SIG 0000  SIG
V7 592E-01 592E-01 1,03E-05 592E-01 592E-01 4,95E-04 1,00E-05 SIG 0,000 SIG
V8  6,05E-01 6,05E-01 1,00E-05 6,05E-01 6,05E-01 4,90E-04 9,79E-06 SIG 0,000 SIG
V9  6.20E-01 6,19E-01 9,78E-06 6,19E-01 6,20E-01 4,85E-04 9,55E-06 SIG 0,000 SIG
V10 6,29E-01 6,28E-01 9,56E-06 6,28E-01 6,29E-01 4,80E-04 933E-06 SIG 0,000 SIG
V1l 6,52E-01 6,51E-01 9,10E-06 6,51E-01 6,52E-01 4,68E-04 888E-06 SIG 0,000 SIG
V12 6,83E-01 683E-01 847E-06 6,82E-01 6,83E-01 4,51E-04 826E-06 SIG 0,000 SIG
V13 735E-01 734E-01 736E-06 734E-01 735E-01 420E-04 7,18E-06 SIG 0,000 SIG
V14 771E-01 7,71E-01 6,55E-06 7,71E-01 7,71E-01 3,94E-04 6,40E-06 SIG 0,000 SIG
V15 8,07E-01 8,07E-01 5,69E-06 8,07E-01 8,07E-01 3,65E-04 555E-06 SIG 0,000 SIG
V16 828E-01 827E-01 5,18E-06 827E-01 828E-01 345E-04 506E-06 SIG 0,000 SIG
V17 836E-01 836E-01 487E-06 836E-01 836E-01 333E-04 476E-06 SIG 0,000 SIG
VI8 824E-01 824E-01 5,18E-06 824E-01 824E-01 342E-04 506E-06 SIG 0000  SIG
V19 579E-01 5,79E-01 1,05E-05 5,79E-01 5,79E-01 5,00E-04 102E-05 SIG 0,000 SIG
V20 586E-01 585E-01 1,03E-05 5.85E-01 5.86E-01 498E-04 101E-05 SIG 0,000 SIG
V21 599E-01 599E-01 1,01E-05 598E-01 599E-01 492E-04 986E-06 SIG 0,000 SIG
V22 6,06E-01 6,05E-01 1,00E-05 6,05E-01 6,06E-01 4.89E-04 9,77E-06 SIG 0,000 SIG
V23 598E-01 598E-01 1,01E-05 597E-01 598E-01 489E-04 990E-06 SIG 0,000 SIG
V24 6,06E-01 6,05E-01 1,00E-05 6,05E-01 6,06E-01 490E-04 981E-06 SIG 0,000 SIG
V25 6,13E-01 6,12E-01 9,94E-06 6,12E-01 6,13E-01 4,.88E-04 9,71E-06 SIG 0,000 SIG
V26 6,20E-01 6,20E-01 9.80E-06 6,20E-01 6,20E-01 4,85E-04 9,56E-06 SIG 0,000 SIG
V27 632E-01 632E-01 9.56E-06 631E-01 632E-01 4,79E-04 933E-06 SIG 0000  SIG
V28 6,49E-01 648E-01 920E-06 647E-01 649E-01 471E-04 898E-06 SIG 0,000 SIG
V29  6,76E-01 6,75E-01 8,65E-06 6,75E-01 6,76E-01 4,56E-04 845E-06 SIG 0,000 SIG
V30 7,07E-01 7,07E-01 798E-06 7,07E-01 7,07E-01 438E-04 7,79E-06 SIG 0,000 SIG
V31 7,52E-01 7,52E-01 7,00E-06 7,52E-01 7,52E-01 4,09E-04 6.83E-06 SIG 0,000 SIG
V32 782E-01 782E-01 6,32E-06 7,82E-01 7,82E-01 3.87E-04 6,17E-06 SIG 0,000 SIG
V33 8,15E-01 8,14E-01 554E-06 8,14E-01 8,15E-01 3,61E-04 541E-06 SIG 0,000 SIG
V34  824E-01 824E-01 526E-06 824E-01 824E-01 3,52E-04 5,14E-06 SIG 0,000 SIG
V35 823E-01 822E-01 523E-06 823E-01 823E-01 3,52E-04 5,11E-06 SIG 0,000 SIG
V36 797E-01 797E-01 583E-06 7,97E-01 7,97E-01 3,69E-04 5,69E-06 SIG 0,000 SIG

Pela Tabela 51 , os resultados do método jackknife sdo analogos aos
resultados e interpretagdes do bootstrap, mas este Gltimo método deve ser o
preferido numa analise real indutiva deste problema, uma vez que revelou

EMQ’S bem menores do que no outro método.



8.7. RESUMO DOS RESULTADOS DOS ESTUDOS DE CASO

O Quadro 5 faz um balango,para os casos analisados, da comparagao
entre os métodos bootstrap e jackknife em fungdo da andlise do EMQ para

estimacdo das distribui¢des por amostragem e construcdo de intervalos de

confianga e valor-p:

Quadro 5
Estudo de Casos Bootstrap Jackknife
1 Pior desempenho Melhor desempenho
2 Igual desempenho Igual desempenho
3 Melhor desempenho Pior desempenho
4 Pior desempenho Melhor desempenho
5 Pior desempenho Melhor desempenho
6 Pior desempenho Melhor desempenho

Pelo balango exposto, verifica-se que o método jackknife teve um
saldo de desempenho superior ao do bootstrap.

O Quadro 6 faz-se um balango, para os primeiros casos analisados,
da aderéncia das estimativas a curva normal segundo os métodos de
reamostragem utilizados, pois neste trabalho somente foram apresentados

as analises para estas bases de dados, servindo de raciocinio indutivo para o

que ocorrera com os outros estudos de casos.
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Quadro 6

Estudo de Casos Bootstrap Jackknife
1 Normal Nao Normal
2 Ndo Normal Normal
3 Ndo Normal Normal

Pelo balango exposto, verifica-se que a normalidade das cargas
fatoriais dos fatores foi um pouco mais regular no método jackknife, mas
verifica-se também que a ocorréncia da normalidade depende muito do
problema que esteja sendo analisado. Pela irregularidade da aderéncia das
cargas fatoriais a0 modelo normal, recomenda-se utilizar intervalos de
confianga ndo paramétrico(percentilicos) e para o calculo dos valores-p
para a inferéncia das cargas fatoriais.

Esta interpretagdo pode ser generalizada para os outros estudos de
casos realizados nesta tese e para outros que venham a ser pesquisados.

Pelos ensaios da convergéncia realizados com as bases de dados, fica
evidente que na simulagdo bootstrap um B=200 ja apresenta bons
resultados quanto a qualidade da distribui¢do por amostragem das cargas
fatoriais dos fatores considerados, contudo ainda é recomendavel, no
método bootstrap, trabalhar-se com um B=1000, otimizando-se a0 maximo

a qualidade das distribuigdes por amostragens computadas.
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CAPITULO 9

COMPARACAO DO TIAF COM O METODO
TRADICIONAL DE HAIR E ANDERSON

O objetivo deste capitulo é realizar a comparagao dos resultados do
Tiaf com um critério tradicional para a significincia de cargas fatoriais,
baseados na teoria assintdtica, por exemplo, o método apresentado por Hair
e Anderson(2005).

A realizacdo deste procedimento permite ratificar a eficacia do
método estabelecido nesta tese.

A idéia ¢ apresentar os resultados inferénciais dos dois métodos em
dois estudos de casos que se efetuou: um de amostra grande(Caso 6) e um
para amostra pequena(Caso 3).

Os resultados e interpretagdes constam das se¢des abaixo.
9.1. ESTUDO DE CASO 6:

A avaliagdo de cargas fatoriais significantes pelo Método de Hair e
Anderson ¢ baseada em um nivel de significancia de 5%, um nivel de poder
de 80% e erros padrio, os quais se pressupdem que seja o dobro dos
coeficientes de correlagdes normais.

Segundo a Tabela 1 do capitulo 2, em uma amostra de 3141
condados, as cargas fatoriais de 0,30 ou mais sdo significantes, uma vez
que essa abordagem considera as cargas de 0,30 como significantes para

amostras de 350 ou maiores.
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As Tabelas

das

secoes

comparativos dos dois métodos.

seguintes

9.1.1- Resultados pelo Método Bootstrap

Tabela 52

apresentam 0s

resultados

Resultados Comparativos do Método de Hair e Anderson (MétodoH. A) e o TIAF.

Fator 1
V1 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V2 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V3 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
V4 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
V5 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V6 0.81 SIG SIG 0,000 SIG
V7 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
V8 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V9 0,78 SIG SIG 0,000 SIG
V1o 0,77 SIG SIG 0,000 SIG
Vi1 0,76 SIG SIG 0,000 SIG
V12 0,73 SIG SIG 0,000 SIG
Vi3 0,67 SIG SIG 0,000 SIG
V14 0,63 SIG SIG 0,000 SIG
V15 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
V16 0,55 SIG SIG 0,000 SIG
V17 0,53 SIG SIG 0,000 SIG
V18 0,55 SIG SIG 0,000 SIG
VI9 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V20 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V21 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
V22 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V23 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V24 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V25 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V26 0,78 SIG SIG 0,000 SIG
V27 0,77 SIG SIG 0,000 SIG
V28 0,76 SIG SIG 0,000 SIG
V29 0,73 SIG SIG 0,000 SIG
V30 0,70 SIG SIG 0,000 SIG
V31 0,66 SIG SIG 0,000 SIG
V32 0,62 SIG SIG 0,000 SIG
V33 0,58 SIG SIG 0,000 SIG
V34 0,56 SIG SIG 0,000 SIG
V35 0,56 SIG SIG 0,000 SIG
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Fator 1
V36 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
Fator 2
%t 0,58 SIG SIG 0,000 SIG
V2 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
V3 0,60 SIG SIG 0,000 SIG
V4 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
A 0,56 SIG SIG 0,000 SIG
V6 0,58 SIG SIG 0,000 SIG
V7 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
V8 0,61 SIG SIG 0,000 SIG
V9 0,62 SIG SIG 0,000 SIG
V10 0,63 SIG SIG 0,000 SIG
Vil 0,65 SIG SIG 0,000 SIG
Vi2 0,68 SIG SIG 0,000 SIG
Vi3 0,74 SIG SIG 0,000 SIG
vi4 0,77 SIG SIG 0,000 SIG
V15 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V16 0,83 SIG SIG 0,000 SIG
V17 0,84 SIG SIG 0,000 SIG
V18 0,82 SIG SIG 0,000 SIG
V19 0,58 SIG SIG 0,000 SIG
V20 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
V21 0,60 SIG SIG 0,000 SIG
V22 0,61 SIG SIG 0,000 SIG
V23 0,60 SIG SIG 0,000 SIG
V24 0,61 SIG SIG 0,000 SIG
V25 0,61 SIG SIG 0,000 SIG
V26 0,62 SIG SIG 0,000 SIG
V27 0,63 SIG SIG 0,000 SIG
V28 0,65 SIG SIG 0,000 SIG
V29 0,68 SIG SIG 0,000 SIG
V30 0,71 SIG SIG 0,000 SIG
V31 0,75 SIG SIG 0,000 SIG
V32 0,78 SIG SIG 0,000 SIG
V33 0,82 SIG SIG 0,000 SIG
V34 0,82 SIG SIG 0,000 SIG
V35 0,82 SIG SIG 0,000 SIG
V36 0,80 SIG SIG 0,000 SIG

Pela interpretagdo da Tabela 52, tem-se que comparagdo dos

resultados inferénciais entre o Método Hair e Anderson ¢ o TIAF indica



que a avaliacdes de significancia estatistica sdo idénticas para ambos os

métodos.

9.1.1- Resultados pelo Método Jackknife

Tabela 53
Resultados Comparativos do Método de Hair e Anderson (MétodoH. A) e o
TIAF.
[ vark  coms  Meowoma  manc  vawrpmar  arve |
Fator 1
Vi 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V2 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V3 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
V4 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
Vs 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V6 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V7 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
V8 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
\ 0,78 SIG SIG 0,000 SIG
V1o 0,77 SIG SIG 0,000 SIG
Vi1 0,76 SIG SIG 0,000 SIG
Vi2 0,73 SIG SIG 0,000 SIG
Vi3 0,67 SIG SIG 0,000 SIG
Vi4 0,63 SIG SIG 0,000 SIG
VIS 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
Vvie 0,55 SIG SIG 0,000 SIG
V17 0,53 SIG SIG 0,000 SIG
VI8 0,55 SIG SIG 0,000 SIG
vi9 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V20 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V21 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
V22 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V23 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V24 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V25 0,79 SIG SIG 0,000 SIG
V26 0,78 SIG SIG 0,000 SIG
V27 0,77 SIG SIG 0,000 SIG
V28 0,76 SIG SIG 0,000 SIG
V29 0,73 SIG SIG 0,000 SIG
V30 0,70 SIG SIG 0,000 SIG
V3l 0,66 SIG SIG 0,000 SIG
V32 0,62 SIG SIG 0,000 SIG

V33 0.58 SIG SIG 0,000 SIG



Fator 1
V34 0,56 SIG SIG 0,000 SIG
V35 0,56 SIG SIG 0,000 SIG
V36 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
Fator 2
Vi 0,58 SIG SIG 0,000 SIG
V2 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
V3 0,60 SIG SIG 0,000 SIG
V4 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
V5 0,56 SIG SIG 0,000 SIG
V6 0,58 SIG SIG 0,000 SIG
v7 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
V8 0,61 SIG SIG 0,000 SIG
V9 0,62 SIG SIG 0,000 SIG
V10 0,63 SIG SIG 0,000 SIG
Vil 0,65 SIG SIG 0,000 SIG
vi2 0,68 SIG SIG 0,000 SIG
V13 0,74 SIG SIG 0,000 SIG
Vi4 0,77 SIG SIG 0,000 SIG
V15 0,81 SIG SIG 0,000 SIG
V16 0,83 SIG SIG 0,000 SIG
V17 0,84 SIG SIG 0,000 SIG
V18 0,82 SIG SIG 0,000 SIG
V19 0,58 SIG SIG 0,000 SIG
V20 0,59 SIG SIG 0,000 SIG
V21 0,60 SIG SIG 0,000 SIG
V22 0,61 SIG SIG 0,000 SIG
V23 0,60 SIG SIG 0,000 SIG
V24 0,61 SIG SIG 0,000 SIG
V25 0,61 SIG SIG 0,000 SIG
V26 0,62 SIG SIG 0,000 SIG
V27 0,63 SIG SIG 0,000 SIG
V28 0,65 SIG SIG 0,000 SIG
V29 0,68 SIG SIG 0,000 SIG
V30 0,71 SIG SIG 0,000 SIG
V3l 0,75 SIG SIG 0,000 SIG
V32 0,78 SIG SIG 0,000 SIG
V33 0,82 SIG SIG 0,000 SIG
V34 0,82 SIG SIG 0,000 SIG
V35 0,82 SIG SIG 0,000 SIG
V36 0,80 SIG SIG 0,000 SIG

Como o Método Tradicional Hair e Anderson(2005) ndo depende das
reamostragens ¢ ¢ baseados nas cargas fatoriais da amostra original, os

resultados de significancia bootstrap ¢ igual ao do jackknife e como



também os resultados dos TIAF'S bootstrap e jackknife foram idénticos
para ambos os métodos(boostrap e jackknife) as interpretagdes desta se¢ao

sdo as mesmas da se¢do anterior.
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9.2.ESTUDO DE CASO 3

Segundo a Tabela 1 do capitulo 2, em uma amostra de 25
respondentes, as cargas fatoriais de 0,75 ou mais sdo significantes, uma vez
que essa abordagem considera as cargas de 0,75 como significantes para
amostras de 50 ou menos.

As Tabelas das secdes seguintes apresentam os resultados

comparativos dos dois métodos.

9.2.1.Resultados pelo Método Bootstrap

Tabela 54

Resultados Comparativos do Método de Hair e Anderson (MétodoH. A) e o TIAF.

VAR Cargas Método H.A TIAFIC Valor-p TIAFVP|

Fator 1
A% 0,85 SIG NSIG 0,000 SIG
V2 0,04 NSIG NSIG 0,375 NSIG
V3 0,72 NSIG NSIG 0,000 SIG
V4 0,13 NSIG NSIG 0,305 NSIG
V5 0,80 SIG NSIG 0,000 SIG

V6 -0,08 NSIG NSIG 0,385 NSIG
V7 -0,36 NSIG NSIG 0,185 NSIG

Fator 2
Vi -0,04 NSIG NSIG 0,625 NSIG
V2 -031 NSIG NSIG 0,340 NSIG
V3 -042 NSIG NSIG 0,165 NSIG
V4 0,66 NSIG NSIG 0,030 SIG
V5 0,25 NSIG NSIG 0,245 NSIG
V6  -0,11 NSIG NSIG 0,500 NSIG
V7 0,78 SIG NSIG 0,030 SIG

Neste estudo de caso, os resultados entre os métodos tradicionais
Hair e Anderson(2005) e o TIAF apresentam divergéncias.O TIAFIC foi
bem mais rigoroso e considerou todas as cargas como nao significantes. Ja
o TIAFVP apresentou resultados mais coerentes indicando como

significantes as cargas que logicamente se esperaria que fossem. O método
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tradicional de Hair e Anderson divergiu do TIAFVP na variavel V3, no
fator 1, onde a carga 0,72 foi considerada ndo significante naquele método
e significante neste método. No fator 2, a divergéncia ocorreu na variavel
V,, onde a carga 0,64 foi considerada ndo significante no método
tradicional de Hair e Anderson e significante no TIAFVP. O método
TIAFVP apresentou resultados mais realisticos e coerentes.

Os resultados do Método Tradicional de Hair e Anderson foram mais
rigorosos na indicagao da significancia pois somente sofreram influéncia do

pequeno tamanho da amostra considerado neste estudo de caso.

9.2.2.Resultados pelo Método Jackknife
Tabela 55

Resultados Comparativos do Método de Hair e Anderson (MétodoH. A) e o TIAF.

VAR Cargas Método H.A TIAFIC Valor-p TIAFVP

Fator 1
V1 0,85 SIG SIG 0,000 SIG
V2 0,04 NSIG NSIG 0,240 NSIG
V3 0,72 NSIG SIG 0,000 SIG
V4 0,13 NSIG NSIG 0,040 SIG
V5 0,80 SIG SIG 0,000 SIG
V6  -0,08 NSIG NSIG 0,080 NSIG
V7  -0,36 NSIG SIG 0,000 SIG

Fator 2
Vi -0,04 NSIG NSIG 0,400 NSIG
v2  -0,31 NSIG NSIG 0,000 SIG
V3 -042 NSIG NSIG 0,000 SIG
V4 0,66 NSIG NSIG 0,000 SIG
V5 0,25 NSIG NSIG 0,000 SIG
V6  -0,11 NSIG NSIG 0,200 NSIG
V7 0,78 SIG NSIG 0,000 SIG

Os resultados entre os métodos tradicionais Hair e Anderson(2005) e
o TIAF também apresentam divergéncias na técnica jackknife.O método

tradicional de Hair e Anderson divergiu do TIAFIC na varidvel V3, no fator
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1, onde a carga 0,72 foi considerada ndo significante naquele método e
significante neste método.Com o TIAFVP encontrou-se o mesmo
resultado.Na variavel V4, ainda no fator l,a carga fatorial 0,13 foi
considerada ndo significante no método tradicional e significante nos
TIAF'S pelo intervalo de confianga e pelo valor-p. Na variavel V5, ainda no
fator 1,a carga fatorial -0,36 foram consideradas ndo significantes no
método tradicional e significante nos TIAF'S pelo intervalo de confianga e
pelo valor-p. Os resultados pelo TIAF estdo mais coerentes, pois sofreram
influéncia ndo somente do tamanho da amostra, mas também do numero de
variaveis do problema e do fator especifico a quem pertencem.

No fator 2, como era de se esperar, pois se trata de um fator com um
grau de variagdo explicada menor do que o fator 1, houve uma divergéncia
maior entre os resultados. Na variavel V,, a carga fatorial -0,31 foi
considerada ndo significante no método tradicional e ndo significante no
TIAFIC, mas significante pelo valor-p.O resultado apresentado pelo valor-
p parece ser o mais aceitavel. Na variavel Vs, a carga fatorial -0,42 foi
considerada nao significante no método tradicional e ndo significante no
TIAFIC, mas também significante pelo valor-p.O resultado apresentado
pelo valor-p parece novamente ser o mais racional. Na variavel V4, a carga
fatorial 0,66 foi considerada nao significante no método tradicional e nao
significante no TIAFIC, mas significante pelo valor-p.O resultado
apresentado pelo valor-p resultado mais racional. Na variavel Vs, a carga
fatorial 0,25 foi considerada ndo significante no método tradicional e nao
significante no TIAFIC, mas significante pelo valor-p.O resultado
apresentado pelo valor-p parece novamente ser o mais racional. Na variavel

V35, a carga fatorial 0,78 foi considerada significante no método tradicional
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e ndo significante no TIAFIC, e significante pelo valor-p.Os resultados
apresentados pelos métodos tradicionais e TIAFVP sdo igualmente
aceitaveis.

As analises realizadas neste capitulo serviram para corroborar a tese
de que o procedimento inferéncial proposto neste trabalho tem eficacia bem
satisfatoria, podendo-se até afirmar que supera principalmente no uso do

valor-p, a eficacia do método tradicional.
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CONCLUSAO

O objetivo desta tese foi o de sugerir um procedimento inferéncial
para analise fatorial, mas precisamente estabelecer um critério para a
significdncia para as cargas fatoriais, utilizando-se das técnicas de
reamostragem bootstrap e jackknife, isto é, um critério para a significancia
de cargas fatoriais.

A analise fatorial ¢ um tipo de processo destinado essencialmente a
reducdo e a sumarizagdo dos dados.

O bootstrap e o jackknife constituem técnicas CIS (Computer
Intensive Statistics), que especificam o modelo da distribuicdo por
amostragem empirica das estatisticas consideradas no estudo.

Estas metodologias de reamostragem ndo paramétricas sao
particularmente uteis quando é invidvel pela metodologia tradicional se
estabelecer a distribuigdo tedrica de amostragens das estimativas
investigadas, bem como seus parametros caracteristicos.Esta dificuldade
reside no fato de em muitas situacdes o comportamento regular dos
parametros descritivos da distribuicdo por amostragem da variavel aleatoria
em foco ndo se evidenciar tal facilmente ao pesquisador, variando de caso
para caso ou quando a complexidade da natureza da estimativa analisada ¢
um complicador para o estudo de sua regularidade via métodos
tradicionais, como analise assintdtica e por maxima verossimilhanga.

As técnicas CIS funcionam como processos alternativos de estudos
do comportamento probabilistico de varidveis aleatérias de interesse
apelando para especificagdo das distribuicdes por amostragem através da
forga bruta da computagdo, simulando o universo de todas as estimativas

possiveis para o estimador e calculando seu erro-padrdo, seu viés e seu
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EMQ com base na experiéncia. Com estas estatisticas, ¢ possivel se obter
intervalos de confianga e testes de hipotese saindo, entdo, do terreno
puramente descritivo no que se refere a analise fatorial.

Para realizar o /ink da andlise fatorial com as técnicas bootstrap e
Jackknife, o pesquisador elaborou dois algoritmos e destes algoritmos
estabeleceu um programa em linguagem R 2././ e dois programas em
linguagem de programagao SAS Versdo 8.

Os resultados bootstrap e jackknife se mostraram a principio muito
eficazes, pois revelaram erro-padrao e viés muito baixo para os estudos de
casos considerados.

Os principais achados da pesquisa ou o balango geral dos resultados
fornecidos pelo Método TIAF com as bases testadas sdo:

o A regularidade no comportamento geral das distribui¢ées por
amostragem das varidveis aleatorias cargas fatoriais de
componentes principais reamostradas nos estudos de casos ndo
se evidenciou: para cada exemplo se mostrou um resultado
proprio;

e As teorias existentes sobre o comportamento do erro-padrdo e do
viés entre o bootstrap e o jackknife ndo se sustentaram em todos
os estudos das estatisticas cargas fatoriais das componentes
principais 1 e 2;

e FEm todas as bases testadas, a precisdo, o viés e o EMQ se
revelaram satisfatorios, em torno de zero;

o As cargas fatoriais tém probabilidade de serem estatisticamente
ndo significantes, mesmo se tratando de grandes amostras, nas

estatisticas cargas fatoriais de componentes principais 1 e 2;
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e A vantagem do critério de significincia de cargas fatoriais

exposto nesta tese é que o numero de variaveis analisadas e o
fator especifico em exame sdo considerados no processo de
significancia das cargas fatoriais.As reamostragens sdo
realizadas levando em considerac¢do todas as variaveis do
problema (quanto mais completa for a lista de variaveis melhor o
teste de significancia da andlise fatorial) e para um fator
especifico F; gerado em cada amostra bootstrap ou jackknife
conforme seu poder de explicagdo dentro do modelo fatorial.

Nao houve uma regularidade no ajuste ou na aderéncia do
modelo normal as estimativas de cargas fatoriais analisadas.O
método jackknife foi onde a aderéncia ao modelo de
probabilidade normal mais se evidenciou,

O método jackknife foi o que teve, tambeém, um saldo positivo
maior com relagdo ao desempenho em relagdo ao método
bootstrap para os casos analisados neste estudo;

A andlise da convergéncia no uso da técnica bootstrap indicou
que com um B=200 ja se tem a Regularidade Estatistica dos
Resultados. Contudo, para otimizar ao maximo a qualidade das
distribui¢oes amostrais resultantes ainda sugere-se um B=1000.
Os resultados comparativos dos Métodos Tradicional Hair e
Anderson e o TIAF serviram para corroborar a tese de que o
procedimento indutivo aqui proposto tem eficicia bem
satisfatoria, podendo-se até afirmar que supera, principalmente

no uso do valor-p, a eficacia do método tradicional.

169



Seguindo a mesma metodologia deste trabalho-aplicacdo de técnicas
de reamostragem: bootstrap e jackknife-, pretende-se como trabalho futuro
desenvolver um procedimento inferencial para a analise de conglomerados.
Segundo Aaker (2001), ¢ dificil avaliar a qualidade do processo de
agrupamento. Nao existem testes estatisticos padrdo para garantir que o
resultado ndo seja puramente aleatorio.Apesar das tentativas de construcao
de varios testes para a confiabilidade estatistica dos conglomerados,
nenhum procedimento totalmente comprovado esta disponivel. A auséncia
de testes adequados provém da dificuldade de especificacdo de hipdteses
nulas realisticas.O valor do critério de medida, a legitimidade do resultado,
a aparéncia de uma hierarquia natural -quando for empregado um método
ndo hierarquico- e a confiabilidade de testes de divisdo de amostra, tudo
isto oferece informagdo util. Entretanto, ¢ dificil saber exatamente quais
conglomerados sdo muitos parecidos e quais objetos sdo dificeis de serem
inseridos. Geralmente, ¢ dificil selecionar um critério e programa de
agrupamento por meio de outra referéncia que ndo a disponibilizada.

Fica sugestionado o desenvolvimento de estudos para identificacdo
de procedimentos inferéncias para as demais técnicas de analise

multivariadas.
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ANEXO 1-OS PROGRAMAS BOOTSTRAP E JACKKNIFE EM R 2.1.1

O programa abaixo referé-se ao usado com a base de dados “Modo de Vida”.

# PROGRAMA FEITO EM 29/SETEMBRO/2005 - ULTIMA MODIFICAGAO
08/0OUTUBRO/2005

# Usando a ajuda
help("factanal")
# Lendo os dados
# Informe o nimero de variaveis

m <- 11

# NUmero de variaveis

X <- matrix(scan("c:/Tese
Gcosta/basepaises.txt"),,m,T)

# Andlise Fatorial - guardando os dois fatores
cargas <- factanal (x,factor=2)$loadings|[,1:2]

f========================================================
n <- length(x[,1]) #
Tamanho da amostra original (40)

N <- length(x[,1]1) #
Tamanho da re-amostra (40)

M <- 1000 #
NGmero de replicacgdes (1000)
f========================================================

# Fungdo auxiliar para gerar numeros de 1 até o tamanho
da amostra
rp <- function(N,n) {
y <- rep(NA,N)
for(i in 1:N){

aux <- runif (1)

1b <- 0
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ub <- 1/n

for(j in 1:n){
if (lb<aux && aux <= ub ) yI[i] <- j
1b <- 1b + 1/n
ub <- ub + 1/n

}
}
return (y)
}
oo oo oo oo oo —o———o—————————————————————————==
F1 <- matrix(NA,length(x[1,]),M)
F2 <- matrix(NA,length(x[1,]1),M)

# Fazendo
for(i in 1:M){

w <- rp(N,n)
# Gerando valores da reamostra

4 <- x[w,]
# Alocando a reamostra

v <- factanal (z, factor=2) $loading[,1:2]
# Andlise Fatorial

F1[,1i] <- vyI[,1]

F2[,1] <- yl[,2]

}

F1.MEAN <- mean(F1([1,1)
F2.MEAN <- mean(F2[1,1])
F1.VAR <- var(F1([1,])
F2.VAR <- var(F2I[1,])
alpha <- 0.05

gl <- round (M*alpha/2)
g2 <- M- qgl + 1

F1.LI  <- sort(F1[1,]) [ql]
F1.LS <- sort(F1[1,]) [g2]

) [
( ) [
F2.LI <- sort (F2[1,]1) [gl]
F2.LS <- sort(F2[1,]1) [g2]
for(i in 2:m) {

F1.MEAN <- c(F1.MEAN,mean(F1[1i,]))
F2.MEAN <- c(F2.MEAN,mean (F2[1i,]))
F1.VAR <- c¢(F1.VAR,var(F1[i,]))
F2.VAR <- c(F2.VAR,var(F2[i,]1))
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F1.LI <- ¢(F1.LI,sort(F1[i,]) [gll)
F1.LS <- ¢(F1.LS,sort (F1[i,]) [g2])
F2.LI <- ¢(F2.LI,sort(F2[i,]) [gll)
F2.LS <- c(F2.LS,sort(F2[i,]) [g2])
}

F1.VIES <- cargas[,1] - F1.MEAN
F2.VIES <- cargas/[,2] - F2.MEAN
F1.EMQ <- F1.VAR - F1.VIES™2
F2.EMQ <- F2.VAR - F2.VIES™"2
F1.SISIC<- rep(NA,m)
F2.SISIC<- rep(NA,m)
for(i in 1:m){

if(F1.LI[il<= 0 && 0 <= F1.LS[i]){

F1.SISIC[i] <- "NSIG"

}
else(

F1.SISIC[1i] <- "sSIG"
}

if(F2.LI[il<= 0 && 0 <= F2.LS[i]) {
F2.8ISIC[i] <- "NSIG"

}
elsef

F2.SISIC[i] <- "SIG"
}

}

# Salvando os dados num arquivo - distribuicdo amostral
options (digits=5)
w <- cbind(t(F1),t(F2))
write (t (w),file="c:/Tese Gcosta/dist-boot-
summary.txt",ncolumn=(2*m) )
# Padronizacéo
for(i in 1:m){

F1[i,] <- (F1[i,] - F1.MEAN[i])/sqrt (F1.VARI[i]) #
Padronizagdo

F2[i,] <- (F2[i,] - F2.MEAN[i])/sqrt(F2.VARI[1i]) #
Padronizagdo
1
# Salvando os dados num arquivo - distribuicdo amostral
padronizada
options (digits=5)
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w <- cbind(t(F1l),t(F2))

write (t(w),file="c:/Tese Gcosta/dist-boot-padro-

summary.txt",ncolumn=(2*m) )
# Calculando G

g <- cargas/sqrt (cbind(F1.VAR,F2.VAR))

p.valor <- matrix(NA,m,2)
for(j in 1:m){
contl <- O
cont2 <- 0
for(i in 1:M){
# Fator 1
if(F1[j,1i] >= glj,1] &&
1 # Se g >= 0 ele s6 fara
if(F1[j,1i] <= glj,1] &&
1 # Se g < 0 ele s6 fara
# Fator 2
if (F2[j,1i] >= glj,2] &&
1 # Se g >= 0 ele s6 fara
if(F2[j,1] <= glj,2] &&
1 # Se g < 0 ele sb6 fara
}
p.valor[j,1] <- contl/M
p.valor[j,2] <- cont2/M

F1.SIGVP <- rep(NA,m)
F2.SIGVP <- rep(NA,m)
for(i in 1:m){

if( p.valor[i,1] > 0.05 ){

F1.SIGVP[i] <- "NSIG"
}else(

F1.SIGVP[i] <- "SIG"
}

if( p.valor[i,2] > 0.05 ){

F2.SIGVP[i] <- "NSIG"
}else(

F2.SIGVP[i] <- "SIG"
}

}

p.valor
F1.VP <- p.valor[,1]

glj,1]>=
este
glj,1] <
este

glj,2]>=
este
glj,2] <
este

contl

contl

cont2

cont2

contl

contl

cont2

cont2
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F2.VP <- p.valor[, 2]

F1.C <- cargasl|[,1]

F2.C <- cargasl[,2]

Fl.summary <-
data.frame(cbind(F1.C,F1.MEAN,F1.VAR,F1.LI,F1.LS,F1.VIES,
F1.EMQ,F1.SISIC,F1.VP,F1.SIGVP))

F2.summary <-

data.frame (cbind (F2.C,F2.MEAN,F2.VAR,F2.LI,F2.LS,F2.VIES,
F2.EMQ,F2.SISIC,F2.VP,F2.SIGVP))

options (digits=5)

Fl.summary # RESUMO DO FATOR 1

F2.summary # RESUMO DO FATOR 2

# Salvando os dados num arquivo - resumo estatistico
options (digits=5)

F.summary <-

rbind (cbind(F1.C,F1.MEAN,F1.VAR,F1.LI,F1.LS,F1.VIES,F1.EM
Q,F1.SISIC,F1.VP,F1.SIGVP),

cbind (F2.C,F2.MEAN,F2.VAR,F2.LI,F2.LS,F2.VIES,F2.EMQ,F2.S
ISIC,F2.VP,F2.SIGVP))

write (t (F.summary),file="c:/Tese Gcosta/boot-
summary.txt",ncolumn=10)

Hm——===—==—=—==———==—===—=—=—==—==—=—==—=—===—=—==—==—=============
# FIM DO BOOTSTRAP
Ho——===—==—=—==—=——=—=—=—==—=—===—=—===—=—=—=—===—=—===—==========
e —
# Para aqui
S
Ho———=———=———=—=———==—=—=—==—===—==============================
# INICIO DO JACKNIFE
Ho———=———=———————==—=—=—=—=—===—==—===—========================
n <- length(x[,1]) # Tamanho da amostra original (40)
N <- length(x[,1]) # Tamanho da re-amostra (40)
M <- length(x[,1]) # Nimero de replicagdes (40)



Fl1 <- matrix(NA,length(x[1,]1),M)
F2 <- matrix(NA,length(x[1,]),M)
# Fazendo
for(i in 1:M){
if(i==1) w <- seqg(2,N,1)
# Gerando valores da reamostra
if (i==N) w <- seq(1l,N-1,1)
# Gerando valores da reamostra
if(il=1 && 1!=N) w <- c(seq(1l, (i-1),1),seq((i+1),N,1))
# Gerando valores da reamostra

Z <- x[w,]
# Alocando a reamostra

vy <- factanal (z, factor=2) $loading[,1:2]
# Anadlise Fatorial

F1[,1] <- vI[,1]

F2[,1] <- vI[,2]
!

F1.MEAN <- mean(F1[1,1]1)
F2.MEAN <- mean(F2[1,1)
F1.VAR <- var(F1[1,])
F2.VAR <- var(F2[1,])
alpha <- 0.05

gl <- round(M*alpha/2)
g2 <- M- gl + 1

F1.LI <- sort(F1([1,]) [gl]
F1.LS <- sort(F1[1,]) [g2]
F2.LI <- sort(F2[1,]) [gl]
F2.LS <- sort(F2[1,]1) [g2]

for(i in 2:m){

F1.MEAN <- c(F1.MEAN,mean (F1[1i,]))
F2.MEAN <- ¢ (F2.MEAN,mean(F2[i,]))
F1.VAR <- c(F1.VAR,var(F1[i,]1))
F2.VAR <- c(F2.VAR,var(F2[i, 1))
F1.LI <- ¢(F1.LI,sort (F1[i,]) [gll)
F1.LS <- c¢(F1.LS,sort (F1[i,]) [g2])
F2.LI <- ¢(F2.LI,sort(F2[1i,]) [gll)
F2.LS <- c¢(F2.LS,sort (F2[i,]1) [g2])
!
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F1.VIES <- cargas|[,1l] - F1.MEAN
F2.VIES <- cargas/[,2] - F2.MEAN
F1.EMQ <- F1.VAR - F1.VIES™2
F2.EMQ <- F2.VAR - F2.VIES™2
F1.SISIC<- rep(NA,m)
F2.SISIC<- rep(NA,m)
for(i in 1:m){

if (F1.LI[il<= 0 && 0 <= F1.LS[i]){

F1.8ISIC[i] <- "NSIG"

}
elsef

F1.SISIC[i] <- "SIG"
}

if(F2.LI[i]<= 0 && 0 <= F2.LS[1i]) {
F2.SISIC[i] <- "NSIG"

else(
F2.8ISIC[i] <- "SIG"
}
}

# Salvando os dados num arquivo - distribuigdo amostral
options (digits=5)

w <- cbind(t(F1),t(F2))

write(t (w),file="c:/Tese Gcosta/dist-jack-
summary.txt",ncolumn= (2*m) )

# Padronizagdo

for(i in 1:m) {

F1[i,] <- (F1[i,] - F1.MEAN[i])/sgrt(F1.VAR[i]) #
Padronizagdo

F2[i,] <- (F2[i,] - F2.MEAN[i])/sqgrt(F2.VARI[i]) #
Padronizacgdo
}
# Salvando os dados num arquivo - distribuicdo amostral
padronizada

options (digits=5)

w <- cbind(t(F1l),t(F2))
write(t(w),file="c:/Tese Gcosta/dist-jack-padro-
summary.txt",ncolumn=(2*m) )

# Calculando G

g <- cargas/sqgrt (cbind(F1.VAR,F2.VAR))
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p.valor <- matrix(NA,m,2)
for(j in 1:m){

contl <- 0

cont2 <- 0

fo

}

r(i in 1:M){

# Fator 1

if (F1[j,1i] >= glj,1] &&
# Se g >= 0 ele s6 fara
if(F1[j,1i] <= glj,1] &&
# Se g < 0 ele g6 fara
# Fator 2

if (F2[j,1] >= glj,2] &&
# Se g >= 0 ele s6 fara
if (F2[j,1i] <= glj,2] &&
# Se g < 0 ele s6 fara

p.valor[j,1] <- contl/M
p.valor[j,2] <- cont2/M

F1.SIGVP <- rep(NA,m)
F2.SIGVP <- rep(NA,m)
for(i in 1:m){

if( p.valor[i,1] > 0.05 ){
F1.SIGVP[i] <- "NSIG"
}else(
F1.SIGVP[i] <- "SIG"
}
if( p.valor[i,2] > 0.05 ){
F2.SIGVP[i] <- "NSIG"
}else(
F2.SIGVP[i] <- "SIG"
1
}
p.valor
F1.VP <- p.valor([,1]
F2.VP <- p.valor[, 2]
F1.C <- cargas/|[,1]
F2.C <- cargas/|,2]

g[jll]>=
este
glj, 1] <
este

glj,2]>=
este
glj,2] <
este

contl

contl

cont2

cont2

contl

contl

cont2

cont2
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Fl.summary <-

data.frame (cbind(F1.C,F1.MEAN,F1.VAR,F1.LI,F1.LS,F1.VIES,
F1.EMQ,F1.SISIC,F1.VP,F1.SIGVP))

F2.summary <-

data.frame (cbind(F2.C,F2.MEAN,F2.VAR,F2.LI,F2.LS,F2.VIES,
F2.EMQ,F2.SISIC,F2.VP,F2.SIGVP))

options (digits=5)

Fl.summary # RESUMO DO FATOR 1
F2.summary # RESUMO DO FATOR 2
# Salvando os dados num arquivo - resumo estatistico

options (digits=5)

F.summary <-

rbind (cbind (F1.C,F1.MEAN,F1.VAR,F1.LI,F1.LS,F1.VIES,F1.EM
Q,F1.SISIC,F1.VP,F1.SIGVP),

cbind (F2.C,F2.MEAN,F2.VAR,F2.LI,F2.LS,F2.VIES,F2.EMQ,F2.S
ISIC,F2.VP,F2.SIGVP))

write (t (F.summary),file="c:/Tese Gcosta/jack-
summary.txt",ncolumn=10)
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ANEXO 2-O PROGRAMA BOOTSTRAP EM SAS V.8

O programa abaixo referé-se ao usado com a base de dados “Creme Dental”.

*libname in 'C:\Tese Giovani';
libname in2 'C:\Tese Giovani\Terceira Fase';
options nodate ls=max ps=max;

PROC IMPORT OUT= IN2.basecremedental
DATAFILE= "C:\Tese Giovani\Terceira
Fase\basecremedental .x1ls"
DBMS=EXCEL2000 REPLACE;
GETNAMES=YES;
RUN;

data base (drop=F7) ;
set in2.basecremedental;
run;

%$macro sel (i,7);
data baseé&i;

set base;
if n =&i then delete;
run;

proc factor data=baseé&i
method=principal
rotate=Varimax
outstat=perfil&i
nfactors=2 noprint;
var V1-Vé6;
run;

data perfil f1 &i(keep=i f1 v01-£f1 vO06)
perfil f2 &i(keep=i f2_v01-f2 v06);
set perfilé&i;
if type ='UNROTATE' and name_ in ('Factorl’
'Factor2') ;
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if name ='Factorl' then do;
f1 v0l= vl ; f1 v02= v2

; f1 v03= v3 ; f1 v04=

; f2 v03= v3 ; f2 v04=

output perfil f1 &i;
output perfil f2 &i;

vd ; f1 _v05= v5 ; f1 v06= v6 ;
end;
else 1f name_ ='Factor2' then do;
f2 v0l= vl ; f2 v02= v2
v4 f2 v05= v5 ; f2 v06= v6 ;
end;
i=1;
if name ='Factorl' then
else if name ='Factor2' then
run;

data amostra&i (drop=1i) ;

merge perfil f1 &i perfil f2 &i;
by 1i;
amostra=&1;
run;
proc delete data=perfilé&i;
proc delete data=perfil f1 &i;
proc delete data=perfil f2 &i;
proc delete data=base&i;
run;
%$mend sel;
$sel ( 1 s 87575 ); %$sel (
$sel ( 3 , 98398 ) %$sel (
$sel ( 5 , 75217 ); %$sel (
$sel ( 7 S 78850 ); %$sel (
$sel ( 9 , 75267 ); %$sel (
$sel ( 11 |, 55216 ); %$sel (
$sel ( 13 , 10855 ); %sel (
$sel ( 15 s 44804 ); %$sel (
$sel ( 17 , 93948 ); %$sel (
$sel ( 19 , 20262 ); %sel (
$sel ( 21 s 3817); %$sel ( 2
$sel ( 23 , 54403 ); %sel (
$sel ( 25 s 97085 ); %$sel (
$sel ( 27 , 85594 ); %$sel (

o BN

12
14
16
18
20

24
26
28

, 42631 )
, 82401 )
, 23436 )
, 99497 )
, 12243 ) ;
, 90000 )
, 20001 )
, 31726 )
, 74881 )
, 13439 )
6551) ;
, 11361 ) ;
, 83919 ) ;
, 35212  );



29, 32651
31, 23953
33, 59788
35 84992
37, 84190
39 98086
41 59386
43 71145
45 64912
47 49793
49 57161
51 63066
53 44405
55 25214
57 29784
59 60846

o\°

o° o° o° o°® o° o° o° o° o° o° o° o° o° o° o° o°

e e e e e e W e W e — e e e e — e e e W e — — e — — e e —————————
o\°

mmmmmmmm/—\mm/\mmmmmm‘l]%mm/\mmmmmmmmmmmmmmmm&
I~

~ e~ e~~~ —~ —~ —~ OV ~ ~ 0O~~~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ —~ O~~~ o~~~ o~~~ o~~~ o~ o~~~ —~

30, 84167
32, 56974
34, 91566
36, 20942
3g8 50512
40 23271
42 49980
44 29931
46 12436
48 33565
50 , 94119
52, 88110
54 13065
56 47196
58 22568
60 83724

®® 0o OO Om®0OOOOODODOD 0
MNMNMRMNMNRNRMNMNMRNMNRNKNRKNRN

0}
~

—_— o e e e e e o — — — — ~— —
~

61 72102 ; gsel 62 27420 ;
63 , 5148); %sel 4 77389 ) ;

65 48909 ; %sel 66 52879 ) ;
67 39849 ; %sel 68 72711 ) ;
69 14754 ; 70 16441 ) ;
71, 81171 ; $sel 72, 91869 ) ;
73, 64291 ; $sel 74 16099 ) ;
75, 28189 ; $sel 76 58487 ) ;
77 16035 ; $sel 78 93280 ) ;
79 23064 ; $sel 80 , 28573 ) ;
81 32756 ; $sel 82 12601 ) ;
83 , 71664 ; $sel 84 31319 ) ;
85 3285); %$sel 6 73965 ) ;

87 , 30113
89 59394
91 8943)

o\°

o
~

88 56699 ) i
90 , 24559 ) ;
2, 49173 ) ;

o\°
o ~. ~.
~

o\

U]

~

~.

93 43540 ; %sel 94 22720 )i
95 49001 ; %sel %9 51072 ) ;
97 91797 ; %sel 98 54853 ) i
99 31344 ; %sel 100 , 44768 ) ;
101 , 80496 ; %sel 102 , 71547 ) ;
103 , 83316 ; %sel 104 , 64796 ) ;
105 , 79490 ; %sel 106 , 88229 ) ;
107 , 15576 ; %sel 108 , 83319 ) ;
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109 , 90206 ); %$sel ( 110 , 25221
111 , 11345 ); %$sel ( 112 , 35133
113 , 57730 ); $sel ( 114 , 86329
115 , 57344 ); %sel ( 116 , 87914
117 , 21095 ); $sel ( 118 , 91279
119 , 69902 ); %$sel ( 120 , 21540
121 , 63059 ); %$sel ( 122 , 22079
123 , 51355 ); $sel ( 124 , 75010
125 , 85215 ); %$sel ( 126 , 10590
127 , 18821 ); $sel ( 128 , 60801
129 , 45243 ); %sel ( 130 , 50163
131 , 71707 ); %$sel ( 132 , 46959
133 , 99526 ); $sel ( 134 , 60669
135 , 43433 ); $sel ( 136 , 69226
137 , 83372 ); %$sel ( 138 , 15105
139 , 66160 ); %$sel ( 140 , 68847
141 , 61005 ); $sel ( 142 , 45044
143 , 92248 ); %$sel ( 144 , 86235
145 , 28617 ); %$sel ( 146 , 68294
147 , 35647 ); %sel ( 148 , 2813) ;
149 , 39138 ); %$sel ( 150 , 93455
151 , 40786 ); $sel ( 152 , 73002
153 , 71325 ); %$sel ( 154 , 97954
155 , 20338 ); %$sel ( 156 , 57102
157 , 10793 ); $sel ( 158 , 12959
159 , 86666 ); $sel ( 160 , 61205
161 , 13028 ); %$sel ( 162 , 63430
163 , 59274 ); $sel ( 164 , 44090
165 , 28600 ); %$sel ( 166 , 95663
167 , 22556 ); %$sel ( 168 , 40501
169 , 72080 ); $sel ( 170 , 11798
171 , 83621 ); %$sel ( 172 , 62901
173 , 70967 ); %$sel ( 174 , 80505
175 , 56130 ); $sel ( 176 , 66572
177 , 20738 ); %$sel ( 178 , 83718
179 , 14546 ); $sel ( 180 , 75444
181 , 48545 ); %$sel ( 182 , 74441
183 , 2142); %sel ( 184 , 51781 ) ;
185 , 54372 ); %$sel ( 186 , 6390) ;
187 , 73222 ); %$sel ( 188 , 28451



189
191
193
195
197
199

data in2.boot;

set

amostral amostralll
amostra2 amostrall2
amostral amostrall3
amostra4 amostralO4
amostrab amostrallb
amostra6 amostralle6
amostra7 amostralQ?
amostra8 amostrall8
amostra9 amostrall9

amostrall
amostrall
amostral2
amostral3l
amostraléd
amostralb
amostralé
amostral’
amostrals8
amostral9d
amostra20
amostra2l
amostra22
amostra23
amostra24
amostra2b
amostra26
amostra27
amostra28
amostra29
amostra3lo0
amostra3l

amostrallO
amostralll
amostrall2
amostrall3
amostrall4
amostrallb
amostralle
amostrall?’
amostralls8
amostralld
amostral20
amostral2l
amostral2?2
amostral23
amostral24
amostral2b
amostral2é
amostral2’
amostral28
amostral29d
amostrali30
amostral3l

[

; %$sel

[)

; %$sel

[)

; %$sel

[

; %$sel

[)

; %sel

~FH ~ ~ ~ ~

190
192
194
196

200

, 93921
, 75270
, 97305
, 86436
13145 ) ;
, 40844

) .

~.

~.

I
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amostral3l2
amostra33
amostra34
amostral3ib
amostrale
amostral’
amostra3l8
amostral3l9
amostra40
amostra4l
amostra4?2
amostra43
amostrad4
amostra4s
amostra46
amostrad’7
amostra48
amostra49
amostra50
amostrabl
amostrab52
amostrab3
amostrab4
amostrab5b
amostrab56
amostrab7
amostrab58
amostrab9
amostra60
amostracl
amostra62
amostra63
amostrac4d
amostra6hb
amostra66
amostra6c7
amostra68
amostra69
amostra70
amostra7l

amostral3i2
amostral3i3
amostrall34
amostral3l3b
amostral3l3e6
amostrall3’
amostral3l3s
amostrall39
amostral4o
amostral4l
amostral4?2
amostral43
amostrald4
amostral4s
amostraldé
amostrald’7
amostral4s
amostral4d
amostralso
amostralbl
amostralb2
amostralb3
amostral54
amostralbh
amostralbeé
amostralb?7
amostralss8
amostralb59
amostralée0
amostralel
amostrale62
amostrale6l
amostrale4
amostrales
amostralé66
amostral6e’7
amostrale6s8
amostral6e9
amostral70
amostral7l
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amostra72 amostral72
amostra73 amostral73
amostra74 amostral74
amostra75 amostral’75b
amostra76 amostral’7é
amostra77 amostral77
amostra78 amostral’78
amostra79 amostral79
amostra80 amostral80
amostra8l amostral8l
amostra82 amostral8d2
amostra83i amostral8d3
amostra84 amostrald4
amostras8s amostral8h
amostra86 amostral8e
amostra87 amostral8d’
amostra88 amostral8s8
amostra89 amostral89
amostra9o0 amostral9o
amostrad9l amostrald9l
amostra92 amostral92
amostra93 amostral93l
amostra94 amostraldo4
amostra9os amostral9b
amostra9e6 amostral9e
amostra97 amostrald9’
amostra9o8 amostralos8
amostra99 amostral99
amostralOo amostra200;
run;

proc delete data=amostral;
proc delete data=amostra2;
proc delete data=amostra3;
proc delete data=amostra4;
proc delete data=amostra5;
proc delete data=amostraé6;
proc delete data=amostra7;
proc delete data=amostra8;
proc delete data=amostra9;



proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc

delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete

data=amostrall;
data=amostrall;
data=amostral2;
data=amostral3;
data=amostrald;
data=amostrals;
data=amostralé;
data=amostral?7;
data=amostrals§;
data=amostral9;
data=amostra20;
data=amostral2l;
data=amostra22;
data=amostra23;
data=amostra24;
data=amostral2s;
data=amostra2é6;
data=amostra27;
data=amostra28;
data=amostra29;
data=amostral30;
data=amostra3l;
data=amostra32;
data=amostral33;
data=amostrai4;
data=amostra3ls5;
data=amostral6;
data=amostra37;
data=amostra3l3s§;
data=amostral3l9;
data=amostra4o0;
data=amostradl;
data=amostra42;
data=amostra43;
data=amostrad4;
data=amostra4s;
data=amostrasé6;
data=amostrad7;
data=amostra4s§;
data=amostra49;
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proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc

delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete

data=amostra50;
data=amostrabl;

data=amostrab52;

data=amostrab53;
data=amostrab4;

data=amostrab5;

data=amostrab56;
data=amostra57;

data=amostrab8;
data=amostra59;

data=amostraé0;
data=amostraél;
data=amostra62;
data=amostraé3;

data=amostraé4;

data=amostraé5;
data=amostraéé6;

data=amostra67;
data=amostraé68;

data=amostra69;
data=amostra70;

data=amostra7l;

data=amostra72;
data=amostra73;

data=amostra74;

data=amostra’75;

data=amostra76;

data=amostra77;
data=amostra78;

data=amostra79;
data=amostra80;

data=amostras8l;
data=amostral82;

data=amostra83;

data=amostras84;
data=amostras8s;

data=amostra8é6;

data=amostra87;

data=amostra8sg;
data=amostra89;
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proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc

delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete

data=amostra90;

data=amostra9dl;

data=amostra92;

data=amostra93;

data=amostrad4;

data=amostrads;

data=amostra96;

data=amostra97;

data=amostrads8;

data=amostrad9;

data=amostrallO0;
data=amostralll;
data=amostrall2;
data=amostrall3;
data=amostralO4;
data=amostrall5;
data=amostrall6;
data=amostralQ7;
data=amostrallO8;
data=amostrall9;
data=amostrallO;
data=amostralll;
data=amostrall2;
data=amostrall3;
data=amostrall4;
data=amostralls;
data=amostrallé;
data=amostrall?;
data=amostrallS$;
data=amostrall9;
data=amostral20;
data=amostral2l;
data=amostral22;
data=amostrall23;
data=amostral24;
data=amostrall5s;
data=amostral2é6;
data=amostral27;
data=amostral28;
data=amostral29;
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proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc

delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete

data=amostral3O0;
data=amostral3l3l;
data=amostral32;
data=amostral33;
data=amostrall34;
data=amostral3l5;
data=amostral36;
data=amostrall7;
data=amostral3l3s8;
data=amostral39;
data=amostral4o;
data=amostraldl;
data=amostral4?2;
data=amostral4d3;
data=amostrald4;
data=amostral4s5;
data=amostrald6;
data=amostrald7;
data=amostral4s;
data=amostral49;
data=amostral50;
data=amostral5l;
data=amostral52;
data=amostral53;
data=amostralb54;
data=amostral55s;
data=amostral5e6;
data=amostral57;
data=amostral5s§;
data=amostral59;
data=amostraléO;
data=amostralel;
data=amostralé62;
data=amostralé3;
data=amostralé4;
data=amostralé5;
data=amostraléé6;
data=amostralé67;
data=amostralé8;
data=amostralé9;
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proc delete data=amostral7o0;
proc delete data=amostral7l;
proc delete data=amostral72;
proc delete data=amostral73;
proc delete data=amostral74;
proc delete data=amostral75;
proc delete data=amostral7é;
proc delete data=amostral77;
proc delete data=amostral78;
proc delete data=amostral79;
proc delete data=amostral8O;
proc delete data=amostral8l;
proc delete data=amostral82;
proc delete data=amostral83;
proc delete data=amostral84;
proc delete data=amostral85s;
proc delete data=amostral8é;
proc delete data=amostral87;
proc delete data=amostral8s8;
proc delete data=amostral89;
proc delete data=amostral90;
proc delete data=amostral9l;
proc delete data=amostral92;
proc delete data=amostral9d3;
proc delete data=amostrald4;
proc delete data=amostral9ds;
proc delete data=amostral9eé;
proc delete data=amostral97;
proc delete data=amostral9ds§;
proc delete data=amostral99;
proc delete data=amostra200;

proc export data= in2.boot
outfile= "boot"
dbms=excel2000 replace;
run;

proc sort data=in2.boot;
by amostra;
run;
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proc means data=in2.boot mean var max noprint;

var amostra

f1 v0o1 f£f1 v02 f1 v03 f£f1 v04
f1 voe6

f2 vo1 f2 vo02 f2 v03 f2 v04
f2 vo06

7

output out=saida (drop=nadal-nada2)

mean=nadal

m f1 vl m fl v2 m f1 v3 m fl v4

m f1 vée

m f2 vl m f2 v2 m f2 v3 m f2 v4

m_f2 ve
var =nada2

v fl vl v _fl v2 v fl1 v3 v_fl v4

v_f1l ve
v f2 vl v f2 v2 v f2 v3 v _f2 v4
v_f2 vé
max =B;
title'Media, Variancia e Tamanho da Amostra
e 4';
run;

%macro alfa(alfa) ;
data saidaK(keep=LI LS _type );
set saida;

f1 v05

f2_vo05

m f1 v5

m f2 v5

v_fl v5

v_f2 v5

- Topicos 2

LI=ROUND (B*&alfa/2); *limite inferior do intervalo

Boostrap*;

LS=ROUND ( (B-LI)+1l); *limite superior do intervalo

Boostrap*;

run;

%$mend alfa;

$alfa(0.05); *confianca*;

$macro valor limite(k,Jj);
proc sort data=in2.boot;

by f&k. &j;

data booté&k (keep=n type f&k.

_&J);
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set in2.boot;
_type_=0;
n=_n_ ;
run;

data limite;

merge saidakK booté&k;

by _type_;

if LI=n then LI Boot F&k. &j=f&k. &j;

else

if LS=n then LS Boot Fs&k. &j=f&k. &3j;

else
run;

proc means data=
var LI Boot F&k. &Jj LS Boot F&k. &J;

LI Boot F&k. &j=.;

LS Boot F&k. &j=.;

limite max noprint;

output out=limites f&k. &j
max=LI Boot LS Boot;

run;

proc delete data=limite;
proc delete data=booté&k;

run;

smend valor limite;
$valor limite(1l,vOl
$valor limite(1l,v02
$valor limite(1l,v03
$valor limite(1l,v04
$valor limite(1,v05
$valor limite(1l,v06
$valor limite(2,vO0l
$valor limite(2,v02
$valor limite(2,v03
$valor limite(2,v04
$valor limite(2,v05
$valor limite(2,v06

data limites;
set

limites f1 v01 1limites f1 vO02
limites f1 v04 limites f1 vO05

limites f1 v03
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limites f1 vO06

limites f2 v0l 1limites f2 v02 1limites f2 vO03

limites f2 v04 limites f2 vO05
limites f2 vO06;

else
else
else
else
else
else
else
else
else
else
else

run;

proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
run;

proc

var

if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if
if

I T T O PO P O
blﬂldlblﬁlﬁlﬁldldlblﬁd

delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete

factor

V1-Veé;

1 then name ='fl v0l1';
2 then name ='fl v02';
3 then name ='fl v03';
4 then name ='fl v04';
5 then name ='fl vO05';
6 then name ='fl v06';
7 then name ='f2 vO01';
8 then name ='f2 v02';
9 then name ='f2 v03';
10 then name ='f2 v04';
11 then name ='f2 v05';
12 then name ='f2 v06';

data=limites f1 v01;
data=limites f1 vO02;
data=limites f1 v03;
data=limites f1 v04;
data=limites_f1 vO05;
data=limites f1 v06;
data= limites_f2 vO01;
data=limites f2 v02;
data=limites f2 v03;
data=limites f2 v04;
data=limites_ f2 vO05;
data= limites f2 v06;

data=base
method=principal
rotate=Varimax
outstat=perfil
nfactors=2 noprint;
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run;

data perfil f1(keep=i f1 v01-f1 v06)
perfil f2(keep=i f2 v01-f2 vO06);
set perfil;
if type ='UNROTATE' and name_ in ('Factorl’
'Factor2');

if name ='Factorl' then do;
fl1 v0l= v1 ; f1 v02= v2 ; f1 v03= v3 ;
vd ; f1 v05= v5 ;
f1 v06= v6 ;
end;
else if name ='Factor2' then do;
f2 v0l= vl ; f2 v02= v2 ; f2 v03= v3 ;
vd ; f2 v05= v5 ;
f2 v06= v6 ;
end;
i=1;

if name ='Factorl' then output perfil f1;
else if name ='Factor2' then output perfil f£2;
run;

data Total (drop=i) ;

merge perfil f1 perfil f£2;
by i;

run;

proc delete data=perfil;
proc delete data=perfil f1;
proc delete data=perfil f2;
run;

proc transpose data=total out=fator;
var f1 v01-f1 v06 f2 v01-f2 vO06;
run;

data fator;
set fator;

£f1 v04=

£2 v04=
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rename coll=cargas;
run;

proc transpose data=saida out=medias;
var m_fl vli-m f1 v6é m f2 vli-m f2 vé;
id _type ;

run;

proc transpose data=saida out=variancias;
var v_fl1 vl-v_fl v6e v_f2 vl-v _f2 v6;
id _type ;

run;

data medias;
set medias;
rename _O=media;

if name ='m f1 v1l' then name ='fl v01l';
if name ='m fl1 v2' then name ='fl v02';
if name ='m f1 v3' then name ='fl v03';
if name ='m f1 v4' then name ='fl v04';
if name ='m f1 v5' then name ='fl v05';
if name ='m f1 v6' then name ='fl v06';
if name ='m f2 vl ' then name ='f2 v0l';
if name ='m f2 v2 ' then name ='f2 v02';
if name ='m f2 v3 ' then name ='f2 v03';
if name ='m f2 v4 ' then name ='f2 v04';

if name ='m f2 v5 ' then name ='f2 vO05';
if name ='m f2 v6 ' then name ='f2 v06';

run;

data variancias;
set variancias;
rename _O=variancia;

if name ='v fl v1' then name ='fl v01';
if name ='v_fl v2' then _name ='fl v02';
if name ='v _fl v3' then name ='fl v03';
if name ='v_fl v4' then name ='fl v04';
if name ='v fl v5' then name ='fl v05';

if name ='v fl v6' then name ='fl v06';

1

’

I

I

’

’

I

’

I

I

I

I

’
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if name ='v f2 vl ' then name ='f2 vO0l1';

if name ='v _f2 v2 ' then name ='f2 v02';
if name ='v_f2 v3 ' then name ='f2 v03';
if name ='v f2 v4 ' then name ='f2 v04';
if name ='v f2 v5 ' then name ='f2 v05';
if name ='v _f2 v6 ' then name ='f2 v06';
run;
proc sort data=limites;
by name ;
proc sort data=fator;
by name ;

proc sort data=medias;
by name_ ;

proc sort data=variancias;
by name ;

data total 5 6 (keep=fator variavel cargas media variancia
LI _Boot LS Boot sig ic vies
erro_medio g);
merge fator medias variancias limites;
by name ;
rename name =fator variavel;
vies=cargas-media;
erro_medio=variancia+vies**2;

zero=0;
if LI Boot<=zero<=LS Boot then sig ic='Nao Signif';
else sig ic='Signif '

g=cargas/ (variancia** (1/2)) ;
run;

proc transpose data=total 5 6

out=g total 5 6(drop=_name ) ;

var g;
id fator variavel;
run;

data g total 5 6;
set g total 5 6;
_type_=0;
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rename £l v0l=g f1 vO01;
rename fl1 v02=g fl1 v02;
rename £l v03=g f1 v03;
rename £l v04=g f1 v04;
rename fl1 v05=g f1 v05;
rename fl1 v06=g_fl v06;
rename f£2 v0l=g f2 vO01;
rename f2 v02=g f2 v02;
rename f2 v03=g f2 vO03;
rename f£2 v04=g f2 v04;
rename f£2 v05=g f2 v05;
rename f2 v06=g f2 v06;
run;

data boot;
set in2.boot;
_type_=0;
run;

data boot norm(keep=norm fl vO0l-norm fl v06
norm_f2 vO0l-norm f2 vO06
g f1 v0l-g f1 vO06
g f2 v0l-g f2 vo06);
merge boot saida g _total 5 6;

by _type_;

norm f1 v0l=(fl v0l-m f1 v1)/(v f1 v1**(1/2));
norm_ f1 v02=(f1 v02-m f1 v2)/(v_£f1 v2**(1/2));
norm f1 v03=(f1 v03-m f1 v3)/(v_f1 v3**x(1/2));
norm f1 vO04=(f1 v04-m f1 v4) /(v _f1 v4**x(1/2));
norm_f1 v05=(f1 v05-m _f1 v5)/(v_f1l v5**(1/2));
norm f1 v06=(fl1 v06-m f1 v6)/(v_fl ve**(1/2));
norm f2 v0l=(f2 v0l-m £2 v1)/(v_f2 v1**(1/2));
norm_f2 v02=(f2 v02-m _f2 v2)/(v_f2 v2**x(1/2));
norm f2 v03=(f2 v03-m f2 v3)/(v_f2 v3**(1/2));
norm f2 v04=(f£2 v04-m £2 v4)/(v_f2 v4**x(1/2));
norm f2 vO05=(f2 v05-m f2 v5)/ (v _f2 v5**(1/2));
norm f2 v06=(f2 v06-m f2 v6) /(v _f2 ve*x(1/2));

run;



%$macro pvalor (p) ;

data s_&p (keep=s_&p) ;
set boot norm;
if (g_&p>0 and norm &p>g &p) or
(g_&p<0 and norm &p<g &p) then s &p=1;
else s_&p=0;
run;

proc means data=s_&p sum noprint;
var s_&p;
output out=saida_ &p
sum=;
run;

proc delete data=s_&p;

data saida_&p (keep=fator variavel p valor);
set saida_ &p;
fator variavel="&p";
p_valor=s_&p/ freq ;
run;

$mend pvalor;
$pvalor(f1_vO01)
$pvalor(fl_v02)
$pvalor(fl v03)
$pvalor(f1l_v04)
$pvalor(fl v05)
spvalor(fl vo06) ;
$pvalor(f2 vO01) ;
( )
( )
( )
( )
( )

I

I

7

7

7

7

spvalor(f2_vo02
spvalor(f2 v03
$pvalor(f2 v04
spvalor(f2 v05
spvalor(f2_vo06

I

7

I

I

data p_ valor;
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set saida fl v0l saida fl v02 saida fl v03 saida f1 v04

saida_f1 vO05

saida fl v06 saida f2 v0l saida f2 v02 saida f2 v03

saida_f2 v04
saida_f2 v05 saida f2 v06;

if p valor>0.05 then sig vp='Nao Signif';

else sig vp='Signif
run;

proc delete data=saida fl1 vO01;
proc delete data=saida fl1 v02;
proc delete data=saida fl1 v03;
proc delete data=saida fl1 v04;
proc delete data=saida f1 vO05;
proc delete data=saida f1l v06;
proc delete data=saida f2 vO01;
proc delete data=saida f2 v02;
proc delete data=saida f2 v03;
proc delete data=saida f2 v04;
proc delete data=saida f2 v05;
proc delete data=saida f2 v06;
run;

data total_5_6 (drop=9g) ;
merge total 5 6 p valor;
by fator variavel;

run;

proc print data=total 5 6;
title'Analise Fatorial - Bootstrap';
run;

I

7
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ANEXO 3-O PROGRAMA JACKKNIFE EM SAS V.8

O programa abaixo referé-se ao usado com a base de dados “Creme
Dental”.

libname in2 'C:\Tese Giovani\Terceira Fase';

options nodate ls=max ps=max;

proc import out= in2.basecremedental
datafile=

"C:\Tese Giovani\Terceira Fase\basecremedental.xls"
dbms=excel2000 replace;

getnames=yes;
run;

data base;
set 1in2.basecremedental;
run;
%$macro sel (i) ;
data baseé&i;

set base;
if n =&i then delete;
run;

proc factor data=base&i
method=principal
rotate=Varimax
outstat=perfil&i
nfactors=2 noprint;

var V1-Vé6;

run;

data perfil f1 &i(keep=i f1 v01-£f1 vO06)
perfil f2 &i(keep=i f2 v01-f2 v06);
set perfilé&i;
if type ='UNROTATE' and name_in ('Factorl'
'Factor2') ;

if name ='Factorl' then do;
f1 v0l= v1 ; f1 v02= v2 ; f1 v03= v3 ; f1 v04=
v4 f1 v05= v5 ; f1 v06= v6 ;
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end;

; f2 v03= v3 ; f2 v04=
ve ;

else 1f name ='Factor2' then do;
f2 v0l= vl ; f2 v02= v2
vd f2 v05= v5 ; f2 vo6=
end;
i=1;

if name ='Factorl' then
else if name ='Factor2' then
run;

data amostraé&i (drop=1i) ;

output perfil f1 &i;
output perfil f2 &i;

merge perfil fl1 &i perfil f2 &i;

by 1i;
amostra=&1i;
run;

proc delete data=perfilé&i;
proc delete data=perfil f1 &i;
proc delete data=perfil f2 &i;
proc delete data=baseé&i;

run;

%mend sel;

$sel (1l ); %sel (2 );
$sel (3 ); %sel (4 );
$sel (5 ); %sel (6 );
$sel (7 ); %sel (8 );
$sel (9 ); %sel (10 );
$sel (11 ); %$sel (12 );
$sel (13 ); %sel (14 );
$sel (15 ); %$sel (16 );
$sel (17 ); %$sel (18 );
$sel (19 ); %$sel (20 );
$sel (21 ),; %sel (22 );
$sel (23 ); %$sel (24 );
$sel (25 ); %sel (26 );
$sel (27 ); %$sel (28 );
$sel (29 ) ;%sel (30 );
$sel (31 ); %sel (32 );



$sel (33
$sel (35
$sel (37
$sel (39

vvvv

)

¥sel
$sel
¥sel

[

¥sel

data in2.jack;

set

amostral

amostraz

amostra3l

amostra4d

amostrab

amostraé

amostra7

amostras

amostrad

amostrall
amostrall
amostral2
amostral3
amostraléd
amostralb
amostrale6
amostral’
amostrals8
amostral9d
amostra20
amostra2l
amostra22
amostra23
amostra24
amostra2b
amostra26
amostra27
amostra28
amostra29
amostra3lo0
amostra3l
amostra32
amostra33l



amostra34
amostralb
amostrale6
amostral’
amostra38
amostral3l9
amostra4o;

run;

proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc

delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete

data=amostral;

data=amostra2;

data=amostra3;

data=amostra4;

data=amostras;

data=amostraé;

data=amostra7;

data=amostras;

data=amostra9;

data=amostralO;
data=amostrall;
data=amostral2;
data=amostral3;
data=amostral4;
data=amostral5;
data=amostralé6;
data=amostral7;
data=amostrals8;
data=amostral9;
data=amostra20;
data=amostra2l;
data=amostra22;
data=amostra23;
data=amostral24;
data=amostra25;
data=amostralé6;
data=amostra27;
data=amostra28;
data=amostra29;
data=amostra3o0;
data=amostrall;



proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc
proc

proc

run;

delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete
delete

export

data=amostra32;
data=amostrali3;
data=amostra34;
data=amostra3ls5;
data=amostralé;
data=amostra37;
data=amostra3§;
data=amostral9;
data=amostra4o0;

data= in2.jack
outfile= "jack"

dbms=excel2000 replace;

proc sort data=in2.jack;

by amostra;

run;

proc means data=in2.jack mean var max noprint;

var amostra

f1 v0ol1 £1 v02 f1 v03 f1 v04 f1 v05 £1 vO06
f2 vo1 f2 v02 f2 v03 f2 v04 f2 v05 f2 v06;
output out=saida (drop=nadal-nada2)
mean=nadal
m f1 vl m fl1 v2 m f1 v3 m fl v4 m f1 v5 m fl vé6
m f2 vl m f2 v2 m f2 v3 m f2 v4 m f2 v5 m f2 vé6
var =nada2
v fl vl v f1 v2 v f1 v3 v_fl v4 v fl1 v5 v_fl veé
v_f2 vl v _f2 v2 v f2 v3 v_f2 v4 v _f2 v5 v_f2 ve

title'Media,
e 4';

run;

max =B;

%macro alfa(alfa);
data saidaK(keep=LI LS _type );

set

saida;

Variancia e Tamanho da Amostra

- Topicos 2
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LI=ROUND (B*&alfa/2); *limite inferior do

Boostrap*;

LS=ROUND ( (B-LI)+1l); *limite superior do

Boostrap*;

run;

$mend alfa;

$alfa(0.05); *confianca*;

$macro valor limite(k,Jj);
proc sort data=in2.jack;
by f&k. &3J;

data booté&k (keep=n _type f&k. &j);
set in2.jack;
_type =0;
n=n ;
run;

data limite;
merge saidaK booté&k;

by _type_;
if LI=n then LI Jack F&k. &j=f&k.
else LI Jack F&k. &j=.;

if LS=n then LS Jack F&k. &j=f&k.

else LS _Jack F&k. &j=.;
run;

proc means data=limite max noprint;
var LI Jack F&k. &Jj LS Jack F&k. &J;

output out=limites_ f&k. &J

max=LI Jack LS Jack;

run;
proc delete data=limite;
proc delete data=booté&k;

run;
smend valor limite;
$valor limite(1l,vOl
$valor limite(1l,v02
$valor limite(1l,v03
$valor limite(1l,v04

—_ — — —

~.

_&J;

&3

intervalo

intervalo
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$valor limite(1l,v05
$valor limite(1l,v06
$valor limite(2,v0l
$valor limite(2,v02
$valor limite(2,v03

(

(

(

~e o~

.o~

$valor limite(2,v04
$valor limite(2,v05
$valor limite(2,v06

~.

~.

—_ — = — — — — ~—
~

~.

data limites;

set

limites f1 v01 limites f1 v02 1limites_f1 vO03
limites f1 v04 limites f1 vO05

limites f1 vO06 limites f2 v01 limites_ f2 v02
limites f2 v03 1limites f2 v04 limites f2 vO05

limites f2 vO06;

if n =1 then name ='f1 vO0l1';
else if n =2 then name ='fl v02';
else if n =3 then name ='fl v03';
else if n =4 then name ='fl v04';
else if n =5 then name ='fl v05';
else if n =6 then name ='fl v06';
else if n =7 then name ='f2 v01l';
else if n =8 then name ='f2 v02';
else if n =9 then name ='f2 v03';
else if n =10 then name ='f2 v04';
else if n =11 then name ='f2 v05';
else if n =12 then name ='f2 v06';

run;

proc delete data=limites f1 vO01;
proc delete data=limites f1 v02;
proc delete data=limites f1 v03;
proc delete data=limites f1 v04;
proc delete data=limites f1 vO05;
proc delete data=limites f1 v06;
proc delete data= limites f2 vO01;
proc delete data=limites f2 v02;
proc delete data=limites_ f2 v03;



proc
proc
proc

run;

proc

var
run;

data

set

delete data=limites f2 v04;
delete data=limites f2 vO05;
delete data= limites_f2 vO06;

factor data=base
method=principal
rotate=Varimax
outstat=perfil
nfactors=2 noprint;
V1-Vé6;

perfil f1(keep=i f1 v01-f1 v06)
perfil f2 (keep=i f2 v01-£f2 v06);
perfil;

if name ='Factorl' then do;

v4 ;

f1 v0l= vl ; f1 v02= v2 ; f1 v03= v3 ;

£f1 v05= v5 ;

f1 v06= vé ;

end;
else if name ='Factor2' then do;

v4 ;

else
run;

data

f2 v0l= vl ; f2 v02= v2 ; f2 v03= v3 ;

f2 v05= v5 ;

f2 v06= v6 ;
end;
i=1;

if name ='Factorl' then output perfil f1;
if name ='Factor2' then output perfil f2;

Total (drop=1i) ;

merge perfil f1 perfil f2;

by
run;

proc
proc

i;

delete data=perfil;
delete data=perfil f1;

£1 v04=

f2 v04=
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proc delete data=perfil f2;
run;

proc transpose data=total o
var f1 v01-f1 v06 f2 vO0l-f
run;

data fator;

set fator;

rename coll=cargas;
run;

proc transpose data=saida o

var m_fl vi-m f1 v6 m f2 v
id _type ;
run;

proc transpose data=saida o

var v_£fl1 vli-v_fl v6 v_f2 v
id _type_;
run;

data medias;
set medias;
rename _O=media;

ut=fator;
2 v06;

ut=medias;
1-m f2 v6;

ut=variancias;
1-v_f2 ve6;

if mname ='m f1 v1l' then name ='fl v01';
if name ='m f1 v2' then name ='fl v02';

if name ='m f1 v3' then
if name ='m f1 v4' then
if mname ='m f1 v5' then
if name ='m f1 vé6' then

if name ='m f2 vl ' then

if name ='m f2 v2 ' then

if name ='m f2 v3 ' then

if name ='m f2 v4 ' then

if name ='m f2 v5 ' then

if name ='m f2 vé6 ' then
run;

data variancias;

_name_='f1l v03';

I

_name_='f1l v04';
_name_='f1l v05';
_name_='f1l v06';
_name_='f2 vO0l';

_name_='f2 v02';
_name_='f2 v03';
_name_='f2 v04';
_name_='f2 v05"';
_name_='f2 v06';

7

7

I

7

2
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set

rename _O=variancia;

variancias;

then
then
then
then
then
then
then
then
then
then
then
then

if name ='v f1 v1'
if name ='v _fl1 v2'
if name ='v_fl1 v3'
if name ='v _f1 v4'
if name ='v fl1 v5'
if name ='v _fl vé6'
if name ='v f2 v1
if name ='v f2 v2
if name ='v_f2 v3
if name ='v f2 v4
if name ='v _f2 v5
if name ='v_f2 vé6
run;
proc sort data=limites;
by name ;

proc sort data=fator;

by _name_ ;

proc sort data=medias;

by name ;
proc sort data=variancias;
by name ;

_name_='fl vO0l';
_name_='f1l v02';
_name_='f1l v03';
_name_='f1l v04';
_name_='f1l vO05"';
_name_='f1l v06';

_name_='f2 v0l';
_name_='£f2 v02';
_name_='f2 v03';
_name ='f2 v04';
_name_='£f2 vO05"';
_name_='f2 v06';

I

7

7

I

7

I

data total 5_ 6 (keep=fator_variavel cargas media variancia

LI Jack LS Jack sig ic vies

erro _medio g);
merge fator medias variancias limites;
by name ;
rename _name =fator variavel;

vies=cargas-media;

erro_medio=variancia+vies**2;
zero=0;

if LI Jack<=zero<=LS Jack then sig ic='Nao Signif';
sig ic='Signif

else

g=cargas/ (variancia** (1/2)) ;

run;

7
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proc transpose data=total 5 6
out=g total 5 6 (drop=_name ) ;

var g;
id fator variavel;
run;

data g total 5 6;

set g _total 5 6;
_type_=0;
rename fl v0l=g f1 vO01;
rename £l v02=g fl v02;
rename fl1 v03=g fl1 v03;
rename fl v04=g fl1 v04;
rename fl v05=g fl v05;
rename fl v06=g fl v06;
rename f2 v01l=g f2 v01;
rename f2 v02=g f2 v02;
rename f£2 v03=g f2 v03;
rename f£2 v04=g f2 v04;
rename f2 v05=g f2 v05;
rename f2 v06=g f2 v06;

run;

data jack;
set in2.jack;
_type_=0;
run;

data jack norm(keep=norm f1 v0l-norm fl1 v06
norm_f2 vOl-norm f2 v06
g f1 v0l-g f1 vo0e6
g f2 v0l-g f2 vo06);
merge jack saida g total 5 6;
by _type_;

7

norm f1 v01=(f1 vO0l-m f1 v1)/(v_f1 v1**(1/2))

norm f1 v02=(f1 v02-m f1 v2)/(v_f1 v2**(1/2));

norm f1 v03=(fl v03-m f1 v3)/(v_f1 v3**(1/2));
( )/ ( ( ))
( )/ ( ( ))

I

norm f1 v04=(fl1 v04-m f1 v4 v_f1 v4**(1/2
norm_f1 v05=(fl1 v05-m f1 v5 v_f1 vB**(1/2

7



norm f1 v06=(fl v06-m f1 v6)/(v_fl ve**(1/2
norm f2 v0l=(f2 v0l-m £2 v1)/(v_f2 v1**(1/2
norm f2 v02=(f2 v02-m _f2 v2)/(v_f2 v2**(1/2
norm f2 v03=(f2 v03-m f2 v3)/(v_f2 v3**(1/2
norm f2 v04=(f2 v04-m £2 v4)/(v_f2 v4**x(1/2
norm f2 vO05=(f2 v05-m f2 v5)/ (v _f2 v5**(1/2
norm f2 v06=(f2 v06-m f2 v6)/(v_f2 ve**(1/2

run;
%macro pvalor (p) ;

data s_&p (keep=s_&p) ;
set jack norm;
if (g_&p>0 and norm &p>g &p) oOr
(g_&p<0 and norm_ &p<g_&p) then s_&p=1;
else s _&p=0;
run;

proc means data=s_&p sum noprint;
var s_&p;
output out=saida_&p
sum=;
run;

proc delete data=s_ &p;

data saida_é&p (keep=fator variavel p valor);
set saida_ &p;
fator variavel="&p";
p_valor=s &p/ freq ;

run;

$mend pvalor;
$pvalor(fl voOl
$pvalor(fl v02

7

) .
( )i
$pvalor(fl v03);
$pvalor(fl v04)
( )
( )

’

2

$pvalor(fl_vo05
spvalor(fl vo06

I

))
))
))
))
))
))
))

I

7

I

I

’

I

I
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$pvalor i
$pvalor
$¥pvalor
$pvalor
$pvalor

¥pvalor

£2 v01)

£2 v02);

£2 v03);
) .
)
)

’

£2_v04
f2 vo05
£2_v06

2

o~ o~~~ o~ —~

I

data p valor;
set saida fl v0l saida fl v02 saida fl v03 saida fl v04
saida f1 vO05
saida_fl v06 saida f2 v0l saida f2 v02 saida_ f2 v03
saida_ f2 v04
saida_ f2 v05 saida f2 v06;
if p valor>0.05 then sig vp='Nao Signif';
else sig vp='Signif '

run;

proc delete data=saida fl1 vO01;
proc delete data=saida fl1 v02;
proc delete data=saida_f1 v03;
proc delete data=saida fl1 v04;
proc delete data=saida f1 vO05;
proc delete data=saida f1 v06;
proc delete data=saida f2 vO01;
proc delete data=saida f2 v02;
proc delete data=saida_ f2 v03;
proc delete data=saida f2 v04;
proc delete data=saida f2 v05;
proc delete data=saida f2 v06;
run;

data total 5 6 (drop=9) ;
merge total 5 6 p valor;
by fator variavel;

run;

proc print data=total 5 6;
title'Analise Fatorial - Jacknife';
run;
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