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1. INTRODUÇXO 

1.1. Apresentaç~o 

Pelo ampl o campo de aplicação que as técnicas de 

análise de dados possuem. cada vez mais suas idéias básicas 

são difundidas. Basta um s imples folhear· em qualquer 

publicação est..at..ist..ica at..ual. para not..armos que os métodos de 

análise mult.. ivar iada encont..ram-se em const..ante desenvolvirnent..o. 

Est..a monografia t..rat..a de uma t..écnica de análise de 

dados especi alment..e út..il para análise de várias variáveis 

cat..egóricas. a análise de correspondência. 

A análise de correspondência é uma t..écrüca exploratór ia 

cujo produt..o final é a represent..ação gráfica das linhas e das 

colunas de uma tabela de cont..i ngência . 

Ver i ficada a dependência ent..re as linhas e as coluna s 

da t..abela. o método de análise de c:nrrespondência procura a 

.. melhor" represent..ação grá!'ica simult..ânea de nuvens de 

pont..os (linhas e colunas). nos planos de projeção formados pelos 

primeiros eixos fat..oriais t..omados dois a dois:. A int..erpret..ação 

dos result..ados é feit..a com a a juda de alguns coeficient..es como a 

cont..ribuição absolut..a e a cont..ribuição relat..iva. que relacionam 

os fat..ores encont..rados na análise com as variáveis. 

Entret..ant..o. pode ser muit..o ampla e subjet..iva e só o t..reino e a 
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prática do estatistico e a experiência e o conhecimento do 

pesquisador podem auxiliar e tornar plausivel esta interpretação. 

A estrutura deste trabalho é simples e a linguagem é 

bastante informal. Não há pretensão de apr ofundamento matemático 

e sim de divulgar aos pesquisadores e interessados as idéias 

m1 ni mas par a compreender 

de correspondência. 

e saber uti 1 i zar· o método de análise 

1.2. Nota Histórica 

t:: dificil fazer um histórico pr·eciso da técnica de 

análise de correspondência. 

para a 

Em 1935. 

correlação 

Hirschfeld publicou uma solução algébrica 

entre linhas e colunas de tabelas de 

contingência. Entre 1940 e 1950 Guttman e Hayashi adotaram essas 

idéias para o aperfeiçoamento de técnicas escalonadas baseadas na 

análise de componentes pr i nci pais e na quanli fi cação de dados 

qualitativos. 

O desenvolvimento dado por Hi r· schfel d não foi citado 

por Fisher em 1940 quando este desenvolveu uma técnica semelhante 

sob o nome de "análise canónica para tabelas de contingência •• e 

assim Fi sher é frequentemente apontado como o i ntrodutor do 

método. 
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A análise de correspond~r\ci a foi dif'undida na 

comunidade cienl1fica. pelo esla.lislico t'ra.ncês Benzéc r· i ( 1 973) 

sob o nome geral de Análise de Dados e suas idéias for·a.m baseadas 

em desenvolvimentos anteriores. Grande parle dos lr·abalhos nesla. 

área são devidos a Benzécri e seus colaboradores enlre os quais 

des~acam-se: Lebar~. Morineau, Taba.rd (1977). 

Por algum ~empo, a bi bl i ogr a f i a dispon1vel foi 

publicada. por franceses. Mais recentemente, já exis~e publicações 

na lileralura inglesa, como os livros de Ni s hisalo (1980), 

Gifi (1981) . Greenacre C1984) . Lebarl, Mor·ineau & Warwick (1984) 

e capi ~ulos especi f'icos nos livros de Análi s e Mulli var·i ada. 

Em por~uguês. a. lilera~ura. disponivel é a lese de mes~rado 

apresen~ada. no Ins~i~u~o de Ma.~emálica e Es~alislica da USP por 

Ana Muse~~i R. de Souza C1982). 

Benzéc ri (1973, 1977b) introduziu a análise de 

correspondência C múltipla ) como uma ~écnica de análise 

de componen~es principais simul~ânea de duas nuvens de pontos 

ponderados, usando o critério de inércia com a métrica 

qui-quadrado. As carac~eris~icas da abordagem explicam em grande 

par~e o sucesso des~e método na França. 

Duas concepções simplif'icam nosso enlendimen~o da 

abordagem de Benzécri. Uma é a análise de componen~es 

principais CPCA) de uma ma~riz de dados Z (sujeitos x variáveis) 

associada com duas mé~ricas M C no espaço dos sujei ~os) e N C no 

espaço das variáveis. A oulra é o diagrama de dualidade da ~ripla 

CZ, M. N). 
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A análise de correspondência é muito popular na 

lileralura !'rancesa e alualmenle na inglesa, onde o mélodo lem 

recebido muilas alenções. Exisle uma lécnica de análise de dados 

mullivariados chamada Análise Falorial. Devido a grande confusão 

entre lermos, a análise de correspondência é, às vezes cilada 

por es:le nome pois anteriormente conslava na U. leralura !'rancesa 

como Análise Falorial de Correspondência. 

Exis:lem vários: mélodos: proposlos com es:lrut.ur·as: 

similares que podem ser usados com os mesmos objetivos, 

desenvolvidos nos di!'erentes paises . Na América existem os 

métodos de Escalonamenlo 6limo COplimal Scaling), Escore 6limo 

COpt.imal Scoring). Escore Apropriado CAppropriale Scoring) ; 

no Canadá, Escalonament.o Dual CDual Scaling) ; na Holanda, Análise 

de Homogeneidade 

Correspondência 

CHomogeneit.y Analysis); na França • Análise de 

Múlt.ipla; 

CScalogram Analysis) 

CQuant.i!'icat.ion Met.hod). 

e 

em 

no 

Israel. Análise 

Japão , Mélodo 

de 

de 

Escalograma 

Quanli!'icação 

O hist.6rico da análise de correspondência enconlra-se 

!'ormalmenle descrilo em Benzécri C1977a, 1977b). 
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1 . 3 . Noç~es Sobre Tabelas de Contingência 

A análise de correspondência é t.ipi c ament.e ut.il i zada 

para analisar uma t.abela de contingência, também chamada de 

t-abela cruzada. 

A t.abela de cont.ingência nada mais é do que o 

cruzament.o de várias categorias onde se cont.a o r1úmer o de 

individuas em cada casela. De uma maneira mais for·mal, uma t.abela 

de contingência a duas dimensões com I 1 i nhas e J colunas é 

si mpl esment.e o resultado da amost.ragem de um vet.or al eat.ór i o 

bidimensional CA, 8). Tal vet.or deve ser di s c ret.o C i. é. , 

categórico) ou t.er sido pr·evi amente discret.izado Ci.é .• 

categorizado) em um número finit.o de ocorrências possiveis 

através de uma classificação. Ao conjunt.o de valores de A. 

convenciona-se chamar conjunt.o de linhas e o denot.aremos por A . • 
~ 

quant.o ao de B, será o conjunt.o de colunas.Assim a t.abela a 

duas dimensões é uma mat.riz onde em cada c a s ela (i,j) 

coloca-se o número de vezes que as cat.egorias: o c orrem 

simult-aneamente. 
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A tabela de contingência pode ser representada da 

seguinte manei~a: 

. tê . er1. r 1.0 
ma~ginal 

cr\.tér\.o 
B 

B B . B 
1 J J de A A 

A n n n n 
t tt tj tJ :1 . 

A . n n . n . n . 
\. \.1 \. J \.J l . 

A n n n n 
I I i Ij IJ I. 

ma~ginal n n n 
.J n 

de B . 1 . j 

onde: 

n. . :: núme~o de i ndi vi duas cl assi ficados si mul tal'leamel'lte em 
I.J 

A . e B .• 
\. .) 

J 

n . =1: n . . = núme~o de individues classificados em A 
\.. I.J l 

j=t 

I 

n . i 2 número de individuas classificados: em B . = n .. = I.J J 
i.=t 

Então . temos: 

I J I J 

n =2 l: n. = l n . = 2 n 
lj \.. . j 

i.=t j=t i.=t j=t 
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1.3.1. Tabelas de Con~ingência Jus~apos~as 

Suponhamos que lemos uma labela de conlingência a três 

dimensaes A x B x C . Ao invés de analisarmos da maneira usual. 

moslramos uma nova abordagem em que as labelas se justapoem . 

Podemos eslar int-eressados em explicar uma variável resposta A. 

enlão podemos considerar as tabelas A x B e A x C justapostas 

como na "figura 

A 
1 

A 
I 

B 
t 

c 
t 

Podemos eslender os c onceilos acima a tabelas de 

dimensões maiores. Consideremos enlão o caso em que temos 

jus:laposição de ~abelas de conlingência bivariadas. 

Abaixo segue um exemplo em que a variável A são as 

carreiras X li po de escol a superior (pública ou particular) 

nas quais os candidalos class:i"ficados no veslibular entraram. 

As outras variáveis consideradas são 8 1 = nivel de inslrução do 

pai~ 8
2 = ni vel de instrução da mãe; 

9 
8 = o cupação do pai 

a• = renda familiar e 85 = lurno em que o c andidalo cursou o 

ê~ grau. 
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Consideremos ent.ão, a variá.vel A com c at-egori as ou 

classes A = i = 1, 
i. 

. - .... I e as .. . - ' Q 

Cada variá.vel Bq t.em J categorias ou classes Bq 
q j 

Formaremos a 

t.abel a abaixo que é a justaposição das tabelas de cor1t.i ngênci a . 

B B~ B~ 82 B"' Ba. Ba 
A 

... . .. . .. ... 
~ J i J ~ J 

i 2 a. 

A 
1 t 2 2 a. Ct n n n n n n n 

1 u ~J i. i 1J 1~ tJ 1. 
1 z a. 

A 1. 1 2 2 Q a. n n n n n n n 
I It IJ It IJ Xt IJ I. 

t 2 a. 
i i 2 2 Q a. n n n n n n n 
.i .J . 1 . J . 1 J 

~ 2 a. 

onde: 

nq . = número de elemento na classe A e c lasse Bq 
l j i. J 

n . = número de elemento na c lasse A. 
I.. L 

nq = número de elementos na classe Bq 
. l J 
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1.3.2. Tabela na Forma Disjun~iva Comple~a ou de Incidência 

Bt. . . . 
SUponhamos I individuas A. e Q cri~érios ou pergun~as 

\. 

A pergun~a Bq é compos~a de J i ~ens exclusivos. 
q 

is~o é. cada individuo s6 pode responder a um i~em da pergun~a e 

tem que responder a um deles. 

Temos en~ão a tabela 

B a• a• BCl Ba 
A 1. Jt f. JCl 

A 1 1 Cl Q. 
n n n n n 

1 11 1J 11 1J 1. 
1 a 

A 
1 t Q. Q. 

n n n n n 
I I1 IJ 11 IJ I. 

t Cl 
t 1 Q. Cl n n n n n 
. t .J . t J 

1 Q. 

onde: 

q 

1 se A. responde B. 
\. J 

o se A. não responde B~ 
\. J 
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2. ANÁLISE DE CORRESPONDeNCIA 

2.1. In'lr-oduç:ío 

A análise de correspondência é um algoritmo de r-edução 

de dados qualitativos cu categór-icos, apresentados em tabelas de 

contingência ou em tabelas de incidência. Consiste na obtenção de 

eixos fator-iais, ou fatores, em ger-al dois ou três, que contenham 

o máximo possivel de informações das variáveis e o objetivo final 

e fundamental do método é obter a melhor representação simultânea 

de dois ou mais conjuntos de variáveis atr·avés de gr·àficos, 

representando cada variável nos planos de projeção formados pelos 

primeiros eixos ~atoriais. 

A análise de correspondência permite o estudo de grupos 

de variáveis que constituem as linhas e as colunas da tabela de 

contingência. Estamos interessados nos per~is de linha e de 

col una, ou seja. nas magnitudes relativas. O uso de uma distância 

Euclidiana, denominada a distância 2 
;t , nos permite tratar as 

linhas e colunas de ~erma idêntica. Um subproduto é que as 

projeções de linhas e colunas no novo espaço podem ser ambas 

delineadas no mesmo grá~ico. 

Os dados categorizados podem ser codificados pelo 

escore 1 C presença) ou O Causência) para cada uma das 

categorias possiveis. Esta codi~icação será a "codificação 
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disjuntiva completa" . A análise desta tabela é r·efer·ida c:úmú a 

análise de correspondência múltipla . 

A análise de correspondência d e scrita abaixo 

inicialmente com re:ferência a dados apresentados em tabela de 

contingência. A seguir. mostraremos como o método será estendido 

para dados disjuntivos completos. 

2.2. Propriedades da Análise de Correspondência 

Vamos supor sempre que a tabela ou matriz de dados X 

tem m linhas e n colunas. n ::; m • e no cruzamento da linha 

i. com a col una j está o valor x . . • que representa o número de 
l J 

elementos pertencentes a linha i e a coluna j , onde i varia 

de 1 até m e j varia de 1 até n. CNo capitulo anter ior 

utilizamos n . . para representar o númer o de elementos da linha i. 
lJ 

e coluna j, por ser esta a notação usada para representar 

tabelas: de contingência. Nes:tJe capitulo usaremos: a notação X . . 
lJ 

ao invés: de n .. • 
lJ 

visto que esta é a notação usual para Análise 

de Correspondência). 

Consideremos o espaço ~n :neste espaço temos: m 

vetores: cada um com coordenadas: Ceada linha constitui um 

vetor de ~n ) . Se os componentes dos vetores de IRr1 são os 

própri o s elementos x .. • as proximidades entre e les podem :ficar 
l J 

deturpadas: pela :falta de padronização dos: dados. Não são os: 
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valores brutos que interessam na análise de corr-espondência e sim 

os perf'is C pesos) das linhas, que serão dados pelas 

probabilidades condicionais do individuo aparecer na coluna 

j • dado que pertence a linha i ou seja, x .. deve ser 
I. J 

dividido pelo total da linha i . Po rtanto. cada ponto-linha é 

considerado como tendo um peso associado. O peso do i-ésimo 

ponto-linha é dado por X . 
\. = l X . . 

I..J 

Consideramos os pontos-linhas como tel"ldo as coordenadas 

X .. X .. 
\. J 
X . 

Cou seja I..J 
X . 

\. 

é a j -ési ma componEmte do i -és i mo vetor· 
I. 

d ~n ) , iti d t t e ~ perm n o. por an o, pontos de mesmo perfil serem 

idênticos Ci. é. sobrepostos). e natural que cada ponto tenha um 

peso proporcional a sua frequência, para que não haja uma falsa 

idéia da repartição real da população. Em IRn a distância 

Euclidiana clássica entre dois pontos linha i e i' será: 

n 

Mas se um dos valores. suponhamos 

xi. 'j ]2 --
X. v 

o valor na coluna j • for 

mui to grande em relação aos outros. este valor·, na di s:tânci a 

relativa a esta coluna. será muito grande em relação aos outros 

e poderâ alterar os resultados. 

A seguinte distância Euclidiana ponderada, denominada a 

distância xz . é então usada entre os pontos-linha: 

X . 
J 

X 

( ~J 
\. 

1 

16 
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Consideremos agora o espaço !Rm : temos n vetores 

cada um com m coordenadas Ceada coluna constitui um vetor de 

tR'":>. 

Seguindo o mesmo raciocinio anlerj or, devemos usar na 

análise os perfis (pesos) das colunas, que s erão dados pelas 

probabilidades condicionais do individuo aparecer na linha i 

dado que pertence a coluna j ou seja, 

pelo total da coluna j . 

x .. deve 
I. J 

ser dividido 

As tabelas 2.1. e 2.2. resumem a situação entre os 

espaços dual, ou seja, mostra as propriedades dos 

e 

1. m 

a. A 

3. o 

4. A 

na análise de correspondência . 

ESPAÇO !Rn 

pontos-linha, cada um com n coordenadas. 
X 

I. j j-ésima coordenada é 
X . 

I. 

peso do ponto i é X . 
I. 

distância 2 entre i i • é: X e 

d
2

C i. i •) = ~ >f- ( 
. J 
J 

X . . 

-~ 
X . 

l 

_x_i._'....:J~--Ij 2 
X 

i. ' 

espaços 

Portanto esta é a distância Euclidiana com res peito 

a ponderação t 

X . 
J 

C par a todo j ) . 

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

das projeções, onde a ponderação é dada por x . 
L 

C para 

t.odo i ). 

Tabela 2.1.- Propriedades do espaço na Análise de 

Correspondência. 
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ESPAÇO [Rm 

1. n pont.os-colunas . cada um com m coordenadas. 
X . 

2. A i -ési ma coordenada é L j 
X . 

J 
3. o peso do pont.o j é X . 

J 

4. A dist-ância z ent-re pont-os-colunas j j • é X e 

27--( 
X X . )2 d 2 Cj.j•) = L j L j , 

X X 
. I. J j ' 
I. 

Port.ant.o est.a é a dist.ância Euclidiana com respeit.o à 
1 ponderação C para t-odo i ) . 

X 
I. 

5. O crit.ério a ser ot.imizado: a soma ponderada dos quadrados 

das projeções. onde a 

lodo j ). 

Tabela 2.2.- Propriedades 

Correspondência. 

ponderação é 

do espaço 

dada por x . C para 
J 

na Análise de 

O ilem 4. nas t.abelas acima. indica que a distância 

Euclidiana entre os pontos não é a distância Euclidiana clássica 

mas . é a distância com relação aos pesos especificados. 

O it.em 5 indica que a inércia. ao invés da variância. 

será est-udada. ist-o é . as massas dos ponlos são incor·por·adas no 

crit.ériu a ser otimizado. 
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O pon~o-linha médi o é dado pela média ponderada de ~odos 

os pon~os:-linhas:: 

i 

X . . 
_l_J_ 

X 
l 

= X 
J 

para j = 1. ê •. .. • n Igual men1.e o per f" i 1 coluna médio t~em c omo 

i-ésima coordenada x. 
\. 

2.3. De~erminaç~o dos Eixos Fa~oriai s e dos Fa~ores da Análise 

Seja u um ve~or (coluna) uni t.ár i o . i s:t...o é. u• u = 1 

Cada linha de X é um vet.or de ~n e o produt.o Xu é uma mat.r i z 

coluna Cvelor) com m component..e~ . onde c ada component..e é o 

produto escalar de uma linha X por u Logo. as m component.es 

de Xu são as m projeções da nuvem de pont.os sobr·e u 

Para encont.rar u devemos maximizar a f"orma 

quadrá.t.ica em relação a u sujeit.o à condição 

u• u = 1 Seja u o ve1-or encont.rado e À a maior raiz 
~ ~ 

caract.er ist.ica. O s ubespaço de duas dimensões que se ajust.a 

"melhor" a nuvem. cont.ém o subespaço f"ormado por u 
~ 

Devemos 

proc urar. en~ão. um vet.or u 
2 

subespaço. que seja o r1.ogonal a 

Para achar o má.xi mo de 

maneira mais geral. devemos t.er : 

19 
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2 2 
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d [ u• X' Xu - 'A. 
du 

C u'lu - 1 ) ) = O 

onde 'A. é o multiplicador d e Lagrange. 

Derivando em relação a u • temos: 

2 x ·xu - 2 ')..._ lu = o ou X' Xu = -,., lu 

Como u•u = 1 temos : 

>-. = u•x•xu 

onde À é a máxima raiz caracteristica procurada. 

Como I é inversivel. I - 1x•xu = 'A..u • ou seja u é o 

vetor c aracteristico da matriz correspondente a maior 

raiz caracteristica À . 

De modo análogo, se estende para um vetor unitàrio u 
Ol 

C u • I u = 1 ) . 
ot a Chegar emos a: 

e u será o 
C( 

a - ésimo vetor caracterí stico r e lativo à raiz 

carac~eris~ica À 
ot 

Em [Rm a procura de um vetor unitário v que se 

ajusta "melhor" a nuvem de [Rm • é obtida de maneira análoga a 

anterior. A maximização da soma de quadrados das projeç~es dos 

m pontos sobre v , que são as m componentes de x•v 

Devemos então maximizar v·xx·v com a condição 

v•v = 1 Temos que encontrar os primeiros vetores 

caracteri s ticos de xx • correspondentes as ma i o r· es raizes 

caracteristicas. Então v é o a-ésimo vetor carac~eristico de 
a 

xx· correspondente a raiz característica 
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Segundo Mur~agh e Heck (1997) , as projeções de m perfis 

em ~n em um eixo u • é dado por 

X 
lj 2 1 

w. = u . 
\. X . X . J 

j 
\. J 

para ~ode i C no~e como o produ~o escalar, usado aqui. es~á 

proximamen~e relacionado com a definição de dis~ância do iLem d da 

~abela 2.1. ). Seja w . 
\. 

a notação para a expressão acima. 

A soma ponderada das projeções usa pesos X . ( 
\. 

i. é . • as 

massas das linhas ) • pois a inércia das projeções é que será 

maximizada. Por~an~o a quan~idade a ser maximizada é : 

i. 

2 
X . W 

\. \. 

sujei~o ao ve~or u ser de comprimento unitário 

j 

1 

X 
J 

2 
u . - 1 

J 

Pode. então. ser ver i f i cada usando multi pl i cador·es de 

Lagrange que o u ólimo é um velar da matriz de dimensões 

n x n cujo ~ermo j,j' - ésimo é: 

X . X . . 

2 _.:1_ \.\.' 

X . X . 

i. 
l l' 

onde 1 ::;j • j • ::; n C nole que es~a ma~riz não é si.mélrica, e que 

uma matriz simé~rica relacionada pode ser cons~ruida por 

"eigenredução" ). O outro valor associado ~. indica a importância 

do eixo melhor ajus~ado . 
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result-ados da análise de cor r· e spondênc i a s~o 

c ent.rados . ou seja . x . e x . são as j-ésimas e i-ésimas coordenadas 
J l 

(perfis médios) da origem da representação grâfica resultante. O 

primeiro autovalor resultant-e da aná.lise de corr·espondênci a é 

t.rivial. de valor 1 e o autovet-or associado é um vet.or de 1Q. 

Vi mos ent.ão que as proj eções de pont.os no eixo u 

são em relação à mét.rica Euclidiana ponderada 1. 

X . 
L 

I st.o 

t.orna a int.erpret.ação das projeções muU.o dificil do pont.o de 

vista visual. port.ant.o é mais nat.ural apresent-ar result.ados de 

t.al maneira que as projeções possam ser vist.as: de f'orma mais: 

simples:. 

Segundo Murt.agh e Heck (1987). os fat.ores são 

definidos. t.ais que as projeções dos vet.ores-linha sobre o vet.or 

~ a ssoci a do com o e ixo u são dados por : 

para t.odo i Fazendo 

X .. 
~-.....::...lJ 
L X . 
j 

(jJ . = 
J 

l 

1 
X . 

J 

4J . 
J 

LI . 
J 

garantimos a proposição ant.eri or e as: projeções sobr· e 4J são e m 

relação à dist.ância Euclidi ana não ponderada . 

Um conj unt.o análogo de relações vale em onde é 

proc urado o melhor eixo a just.ado v Uma simpl es relação 

mat.emát.i c a vale entre u e v • e entre cp e VI C sendo VI o fat.or 
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associado com o au~ove~or v ) . Podemos ~screver as coordenadas 

dos pon~cs como 

~VJ. 
X . 

= l \. j 
r/J . 

I. X . J 
L 

J 
c projeção do pon~o-linha i. no eixo li ) 

Ct 

~rp 
X 

- 2 L J 
'1./1 . 

J X . l 
J 

I. 

( projeção do pont-o-coluna J no eixo v ) 
Ot 

2.4. INTERPRETAÇXO DA ANÁLISE DE CORRESPOND~NCIA 

A int.erpre~ação dos gráficos represent-ando as nuvens de 

pon~os: nos: planos: de proj~ção formados pelos primeiros eixos 

t·at..oriais dois: a dois é o principal e mais dificil obje~ivo da 

análise de correspond~ncia. Temos que verificar· quais são os 

da aná.l i se mais repres:ent..a~ivos e in~erpret.ar as 

proximidades en~re os: element-os: de uma mesma nuvem de pont.os. 

A seguir. são definidos: ~rês: coefi cient-es que auxiliam 

na in~erpret.ação dos resul~ados ~axa de inércia. con~ribuição 

abs:olut..a e cont..ribuição rela~iva. 
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Taxa de Inércia 

Taxa de inércia ou porcentagem da var iância de um eixo 

~atorial a é definida pelo quociente entre a a-ésima raiz 

caracteristica 

caract.er1st.i c as, 

da matriz xx· 
ou seja: 

I = a 

e a soma total das raizes 

'/1.. 
Ol 

100 I indica a porcentagem de variação e xplicada pelo ei xo a. 
a 

Con~ribuiç~o Absolu~a 

A con~ r i bui ção absol uta exprime a par t.e d a i nér c i a 

explicada por uma dada variâvel em cada fator, ou seja, permite 

saber quais são as variáveis realmente responsávei s na construção 

do fator em questão. 

A contribuição absoluta de um ponto j de ~n ao e ixo a é 

de:fido por: 

M 

e ca <j> = 1 a 

ca <j> 
ot 

2 = x .t/J . 
J aJ 

2 4 
UFRGS 



Analogamente, a contribuição absoluta, para um ponto i 

de ~m ao eixo a, ~ definida por: 

e ca <i.> = 1 a 

Contribuição Relativa 

A contribuição relativa, o u correlação entre variáveis 

e fator, exprime a parte tomada por um fat o r na explicação da 

dispersão de uma variável. Exibe quais são as caracteri sticas 

exclusivas do fator. 

Os eixos fatoriais f"ormam em cada espaço uma base 

ortogonal. O quadrado da distAncia de uma variável j ao centro de 

gravidade G se decompõe na soma de quadrados da projeção do p onto 

sobre cada um dos eixos. 

Em ~n. o quadrado da projeção do ponto j sobre o 

eixo a ~: 

2 

d~ Cj, a) = ( .fÇ' tjlaj ) 

e o quadrado das distâncias da variável j ao centro de gravidade 

é: 

= 2 
L 

( 

xi.J 

X . X . 
l J 

}: d~ Cj, a) 

a 

1 
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Ent..ão 

l d~ C j. o) = d
2 

C j. o) 

Ct 

A cont-r-ibuição r-elat..iva do :fat..or a na explicacã o da 

variância da var-iável j é definida por-

com 

cr <j> = 
(X 

l c:r a <j> = 1. 

Ot 

Analogament-e, em lRm a cont-ribuição r-elat..iva do f ·at..or- a 

na explicação da var-iânc:ia da var-iável i é: 

onde 

d2 
Ot 

d2 C i., o) 

C.l' (L) : 
(X 

d 2 ( ) i.. o . 
(Jt 

C i., o) - (~ "~'ai.) 

2 1 [ 
X . . 

LJ = 
'V X ~ . 

j J l 
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3 . Análise de Correspondência Múltipla 

cert.o 

Consideremos: uma s:~rie de variáveis cada uma c om um 

número de respost.as possiveis (modalidades respost.as) 

respondidas por um conjunt..o de individues. !:: muit.o comum que as 

cat.ego rias: ou modalidades de resposta de um at.ribut.o apareçam na 

í'orma de zeros ou uns. ist.o é. para cada variável o individuo 

escolhe uma modalidade de respost.a e est.a recebe o valor 1 Cum) 

se o sujeit.o escolher esta modalidade. e as demais modalidades 

da variável recebe o valor O (zero). A est..e ~ipo de codificação 

chamamos codificação "disjuntiva complet.a". As modalidades de 

respostas se excluem mutuamente e somente uma das 

escolhida CTabela 3.1). 

modalidades é 

Quando a matriz de dados est.á na forma dis:junt.iva 

compl et.a. a análise de correspondência é denominada Anál i se de 

Correspondência Múltipla . 

Geralment-e a análise de correspondência é usada para 

análise de t.abelas de contingênci a. Tais t.abelas podem ser 

derivadas de uma tabela de f orma di sj unt.i va compl et.a t.omand o a 

matriz produto ent.re sua transposta e ela mesma. A tabela 

simét.rica. o b t.ida dest.a f·orma é chamada t.abela de Bur-t. CTabela 

3.2.). A análise de corr e spondência de ambas t.abelas dão 

result.ados similares. difer-indo apenas os aut.ovalor·es. 

A seguir algumas caracterist.icas da análise de t.abelas 

na forma disjunt.iva complet.a : 
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As modalidades Cou categorias de resposta) de cada atribulo na 

análise de cor respondência múl ·Li.pla, tem o seu cent.r·o de 

gravidade na origem . 

• O número de autovalores dif'erentes de zero enconlr·ados é menor 

ou igual que o número total de modalidades menos o número total 

de atribulas . 

• Devido à grande dimensão do espaço a ser· analisado, os 

aulovalores tendem a ser muito pequenos na análi s e de 

correspêndencia múltipla. e comum achar que os primeiros poucos 

falares podem ser adequadamente i nLerpret.ados e lambém explicar 

apenas uma pequena porcentagem da inércia tolal . 

A inlerpretaç&o dos resullados da análise de 

correspondência múllipla é similar à inlerprelação da análi s e de 

correspondência. 

Os eixos são inlerprelados em ordem de imporlância 

decrescenle usando as modalidades a s quais mais contJribuem em 

t.ermos de inérci a, aos eixos C i. é. massa './ezes: di st.ânci a 

quadrada projelada). As coordenadas projeladas servem para 

indicar a distância da modalidade em relação aos ei xos. 
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As represen~ações gráfi c as (projeções de ponlos-linha 

e pon~os:-col una no plano formado pelos t·alore<::; 1 e 2 e por 

ou~ros pares de fa~ores) são examinadas. 

Tipo Idade Propriedade 
T T T A A A p p p p p 

1 z 3 1 z 9 1 2 3 4 ~ 

1 o o o 1 o o o o o 1 
o l o o o '1 o o o o 1 
1 o o o o 1 o o 1 o o 
1 o o o 1 o o o t o o 
1 o o 1 o o 1 o o o o 
o o 1 o 1 o 1 o o o o 
o o 1 1 o o o o o o 1 

Tabela 3.1. -Tabela da forma disjun~iva comple~a. 

Tt T2 T9 A A A p 
F-'2 p p p 

1 2 3 1 ;t 4 ~ 

T 4 o 
1 

o 1 ê 1 1 o 2 o 1 

T o 1 
2 

o o o 1 o o o o 1 

T 
9 

o o 2 t 1 o 1 o o o 1 

A 1 o 
1 

:t 2 o o :t o o o 1 

A z 2 o 1 o 3 o 1 o 1 o 1 

A 
9 

1 1 o o o 2 o o 1 o 1 

p 
1 

1 o 1 1 1 o 2 o o o o 
p 

2 
o o o o o o o o o o o 

p 2 o 
9 

o o 1 1 o o 2 o o 
p 

4 
o o o o o o o o o o o 

p 
5 

1 1 1 1 1 1 o o o o 3 

Tabela 3.2. - Tabela de Bur~ associada à ~abela disjun~iva 

comple~a CTabela 2.3.) 
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Notas: 

Atributos :Tipo, Idade, Propriedades 

Modalidades (categorias) :T1, Tz, • P5. 

A soma das linhas da tJabela na forma disjuntiva completa são 

constantes e igual ao número de atributos. 

Cada submatriz atri buto x atributo da tabela de Burl é 

necessar· .i amente diagonal , com total de cal unas da label a na forma 

disjuntjva compl eta somando valores diagonais. 
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4. APRESENTAÇÃO DO SOFTWARE SPHINX E EXEMPLO 

4.1. Introduç~o 

Nest.a Sfloç:ão é apresent.ado o programa ut.ilizado para 

Cazer os cAlculas de análise de correspondência da pres ent.e 

monografia. 

O programa SPHINX !oi desenvolvido por doi s franc eses. 

J. Moscarola e J. de Lagarde e exist.em várias opções de ent.rada 

de dados. inclusive via quest.ionário.Possui t.ambém várias 

opçe:íes para o t.rat.ament.o dos dados. Nest.a monografia é 

apresent.ada soment.e as et.apas re!erent.es à análise de 

correspondência. 

A fim de fac ilit.ar a apresentação do S"PHINX, !oi 

utilizado um exemplo com a !inalidade de veri!icar a associação 

ent.re marcas de carros e crit.érios para escolha da marca ,com os 

dados apresentados em uma tabela de contingência Cdi gi t.ados em 

ASCII), onde 

do:: carro=: e 

as linhas 

as colunas C 

C variável independente ) 

variável dependente ) 

Os dados são apresent.ados na tabela 4.1. 
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Rena Peug Citr Talb Ford Fiat Voli Opel Japo 
ult eot oen ot swag nnai 

en se 

VKLOCIDADK 5 8 10 1 6 o 14 9 8 61 
CONFORTO o 9 4 o 1 1 13 5 11 44 
SKGURANCA 3 4 o 1 10 o 5 5 1 29 
CONSUKO 21 7 10 2 1 5 o 5 4 55 
PRKCO 5 3 13 3 1 5 o 4 3 37 
PUBLICIDADE 5 1 o 2 1 1 6 5 3 24 
DISTRIBUIDOR o o 1 2 o o 1 5 o 9 
ATIMDIM!MTO 5 o 5 o 5 o o o 1 16 

44 32 43 11 25 12 39 38 31 275 
OfRGS Dprt Stat. PORTO ALKGRI 

Tabela 4.1. -Marcas de Carros x Critérios 

Uma condição do programa é que o número de 

modalidades linhas não ultrapasse a 70 e o número de modalidades 

colunas . não ultrapasse a 30. 

A seguir serão abordados alguns aspeclos de entrada e 

saida do programa SPHINX. 
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4.2. Entrada de Dados 

A Tela 1 mos~ra ~odos os passos que devemos s e0uir para 

entrar com os dados. 

Tel a 1 

LE SPHINX 1: Conception et traitementa d'enquêtea et aondagea 
Veraion 6.0 * Copyright:J.de LAGARDE- J.MOSCAROLA 1985-87-89 

Reproduction Interdite 
Licence No 190190 Bénéficiaire : UFRGS Dprt Stat . PORTO ALEGRE 

Donnéea aur le disque c 
Nom de l'enquête exep 

Année de l'enquête - 90 

Voua commencez un nouveau travail .Si ce n'eat paa le caa voua avez fai t une 
e rreur dana nom de l 'enquête. Tapez C pour corriger ou O pour continuer 

Pour voir lea fichiera préaenta aur le disque: touche Fl 

Primei r amente coloca-se o d ri ve a ser utilizado. o nome 

do arquivo de dados e o ano da pesquisa . Logo digila-se a letr·a 

O par a continuar e n a mesma tela aparecerA uma opção para 

colocar o titulo do trabalho (se náo deseja colocar titulo digite 

ENTER). Ainda, na mesma tel a, aparecer A duas opções de entrada: 

1 CONCEPTION ET SAISIE 2 BOITE OUTILS 

Temos que ent rar na opção 2 para entrada de dados . 
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Tela 2 

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

MENU 4 

1 EXPORTER LES TRIS VERS TABLEURS 
2 QUESTIONNAIRE VERS FICHIER TEXTE 
3 RESULTATS TRIS VERS FICHIER TEXTE 
4 MODIFIER STRUCTURES DONNEES SPHINX 
5 IMPORTER DES DONNEES EXTERNES 
6 AIDE A L~ECHANTILLONAGE 
7 FIN 

Nom de l~enquête ( 4 caracteres maxi) EXEP 
Année de l~enquête : 19 90 

Na Tela 2 en~raremos na opção 5 C impor~ar dados 

ex~ernos ) colocando novamen~e o nome do arquivo e o ano. 
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Tela 3 

IMPORTATION DE TABLEAUX OU DONNES BRUTES 

Tableau d'EFFECTIFS ou CONTINGENCE ==> A.F.C 

Lignes et Colonnes: Modalités qualitatives ou Caracteres 
Cellulea: Nombre d'individua ayant lea caractêrea en ligne et colonne 

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

Lignea: Modalitéa ou Caractêres. Colonnes: Critêres quantitatifs 
Cellules: Moyenne de la Modalité ligne, évaluée par rapport au critêre colonne 

Tableau INDIVIDUS-CRITERES ==> SPHINX A.C.P. REGRESSION 

En Lignes des observations individuelles, en Colonne des Critêres 
Cellule: Valeur priae par l'individu en ligne pour le critêre en colonne 
Tableau équivalent aux réponses à un questionnaire purement quantitatif: 
Ne comportant que d es questiona de type 4 

Définissez la nature des données à importer 

limportation FICHIERS 2Saisie CLAVIER 3Retour 
lTableaux EFFECTIFS 2Tableau VALEURS 30bservations INDIVIDUS CRITERES 4Retour 

Pa$$ando para a Tela 3 digíta-$e o número 1 para a 

opç~o Tabela de Contingência e digita-se novamente o númer o 1 

para a opção Importação de Fichários. 
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Tela 4. 

IHPORTATION D'UN TABLEAU D'EFFECTIFS OU DE CONTINGENCE ==> A.F.C. 

HULTIPLAN Format SYLK (Option de Lit_Ecrit) ou ASCII (Imprime Fichier) 

LOTUS 123 feuille sauvée en format texte ASCCI par Imprime Fichier 

ASCII Toujours laisser un blanc pour séparer deux colonnes du tab leau 

Un seul tableau par fichier. 70 Lignes 30 Colonnes au HAXIHUH 

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

lFichier SYLK 2Fichier ASCII 3Retour 

Aparecerá a Tela 4 onde escol her· e mos a opção 

ê. F!CHARIO ASCII C poi~ o~ dado~ e~tão digitado~ em ASCII 

digitaremos o drive que está sendo utilizado e o nome do arquivo 

e então colocaremo~ o nome de cada linha e de cada coluna da 

t.abela. 
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Tela 5 

VELOCONFSEGUCONSPRECPUBLDISTATEN 
5 o 3 21 5 5 o 5 
8 9 4 7 3 1 o o 

Rena 
Peus 
Citr 
Talb 
Ford 
Fiat 
Volk 
Opel 
Japo 

10 4 o 10 13 o 1 5 
1 o 1 2 3 2 2 o 
6 1 10 1 1 1 o 5 
o 1 o 5 5 1 o o 

14 13 5 o o 6 1 o 
9 5 5 5 4 5 5 o 
8 11 1 4 3 3 o 1 

Titre du tableau MARCAS X CRITERIOS 
1Suite2Enregistrement3Impression4Enregistrement et Impression5Retour 

A próxima. ~ela a aparecer é a Tela 5. apresen~ando a 

~abela de con~ingência conclui ndo-se a e~apa de en~rada de dados. 

Na ~ela 5 escolheremos a opção 1 SUITE para passar à demons~ração 

dos resul~ados. 
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T~la 7 

AXES FACTORIELS ET CONTRIBUTIONS 
67 % de la variance totale est 

AXE 1 : 42 % 
Volkswagen 34 %+ 
Renault 27 %
Citroen 14 %-

expliquée par les axes . Dont: 

Fiat 13 %
Japonnaise 5 %+ 
Opel 3 %+ 
Peugeot 2 %+ 

CONSUMO 34 %
CONFORTO 24 %+ 
PREGO 19 %
VELOCIDADE 9 %+ 
SEGURANCA 7 %+ 
ATENDIMENTO 5 %-

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

AXE 2 : 25 % 
Ford 76 %
Japonnaise 7 %+ 
Fiat 6 %+ 
Renault 3 %
Talbot 2 %+ 
Volkswagen 2 %+ 
Peugeot 1 %+ 

SEGURANCA 45 %
ATENDIMENTO 29 %
CONFORTO 15 %+ 
PREGO 7 %+ 
DISTRIBUIDOR 3 %+ 
CONSUMO 1 %+ 

Ver i fi c a -se ent.ão. na T~l a 7. os prime i r os resul t.ados 

da anAlise de correspondência. t.ais como: a t.axa de i nérc ia 

e a contribuição absoluta C para melhor visualização dos 

coefi c ientes aconselha-se a impress ão dest-es resul t.ados. 

opção 2 ). No programa S?HINX, onde est.A escrito c ontribuição 

relativa. leia-se cont-ribuição absolut-a C o programa não fornece 
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as cont..ribuições relat..i vas ) . A úllima coluna da conlr i buiç~o 

absol ut..a é a média pender ada das cont..r i bui ções absolutas dos 

eixos . 

Verifica-se t..ambém. na Tela 7. um coef·icienle de 

assoc iação denominado Bela, que delermi na se é signi fical i vo ou 

não a dependência ent..re as 1 i nhas e as colunas da t..abel a de 

cont..ingência. O valor de Bela. para ler significado o resullado, 

deve ser maior ou igual a lr- ê-s. No exernpl o BeLa = 16. 9, 

porlanlo a dependência enlre as linhas e as colunas da tabela de 

contingência é significaliva. Passaremos para a r-epr-esenlação 

gráfica das linhas e das colunas da ~abela de conlingência (opção 

1 REPRESENTATION GRAPHIQUE, na Tela 7 ). 

4.0 



Ford 

ATENDIMENTO 
SEGURANCA 

Renault 

----------------- VELOCIDADE----------r----------------Citroen-CONSUMO----
Volkswagen PUBLICIDADE 

Talbot PRECO 
CONFORTO JaponnDISTRIBUIDOR 

Fia1 

Axes 42 %, 25 % bêta= 16.9 
Espace:carte écran * P:carte papier * L:Lignes * C:colonnes * ESC:abandon 

Na Tela 8 , lemos o grACico ~ várias outras opções. Para 

imprimir digile P e para abandonar a s~ção digite ESC. 

Retornaremos enlão a Tela 2 ~ digitaremos o número 3 para 

abandonar o pr· ogr ama S?HI NX. 
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4.4. In~erpretação dos Resul~ados 

A in~erpre~ação do gráfico represen~ando as nuvens de 

pon~os nos planos: de projeção t·ormados: pelos pr·imeiros: ~ixos 

fatoriais dois a dois é o pr·incipal e mais difi cil obj e~ivo da 

análise de cor respondência, por isso, conlamos com a ajuda de 

alguns coeficien~es: ~axa de inércia, con~ribuição rela~iva e 

con~ribuição absolu~a. 

No exemplo, do Au~omóvel ~emos que 67% da variância 

t.o~al das variáve.i.s: expl icada p~los doi s primeiros eixos: , 

sendo que o primeiro eixo e~raido pela análise, explica 42% e o 

segundo eixo explica 25~~ da variância 'total da~ './ariá'./ei~. 

Ent.ão , vamos considerar, somen~e estes dois primeiros eixos 

Cfa~ores). 

A ~abela mos~ra as con~ribuiçé:Ses absolutas dos 

pontos-linha e pontos-coluna para estes fatores. 
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Contributione. relativee.) 

Axe N° 1 AxeN° 2 CONTRIB 
( 42%) ( 25%) ABSOLUES 

Renault 27%- 3%- 12% 
Peugeot 2%+ 1%+ 1% 
Citroen 14%- 1%+ 6% 
Talbot 1%- 2%+ 0% 
Ford 2%+ 76%- 20% 
Fiat 13%- 6%+ 6% 
Volkswagen 3 4%+ 2%+ 14% 
Opel 3%+ 1%+ 1% 
J aponnaise 5%+ 7%+ 4% 

VELOCIDADE 9%+ 0%+ 4% 
CONFORTO 24%+ 15%+ 14% 
SEGURANCA 7%+ 45%- 14% 
CONSUMO 34%- 1%+ 14% 
PRECO 19%- 7%+ 10% 
PUBLICIDADE 1%+ 1%+ 1% 
DISTRIBUIDOR 0%+ 3%+ 1% 
ATENDIMENTO 5%- 29%- 9% 

UFRGS Dprt Stat. 
Pourcentages arrondis à l'entier 

PORTO ALEGRE 

Tabela 4.2. - Con~ribuições Absolut-as dos Eixos 

O primeiro f"at.or ~ muit-o mais import-ant-e que o segundo 

para expli cação da dispersão das var iávei s. Soment-e para a 

marca Ford e os crit-érios s egurança e a t-endiment-o é que o fat.or Z 

s e dest-aca mais que o fat.o r 1. 
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MARCAS X CRITERIOS 

CONFORTO 

Japoonaiae YKLOC DADI 

PUBPeuOpel& 
DIStRIBUIDOR 

Talbot 

Citroen 

mco 

CONSUKO Renau I t 

Flat 

SKGUkAMCA 

ATKMDIHKMTO 

bix de la variam totale expllquée par cea ma D~peodaoce algolflcatlve. Béta= 16.9 
Vertlcalemeot: Axe 11' 1 ( (2 I ) 
Horhontalmot: Axe M' 2 ( 2ó X ) 

UfMGS DPrt Stat. PORTO ALIGRi 
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Observando, no gráfico, as proximidades dos pont-os que 

representam as variAveis, percebe-se uma associação entre mar cas 

e critérios . A marca Japonnaise. Peugeot e Opel estão associ adas 

com velocidade, publicidade e distribuidor. Volkswagen está 

associada com conforto , F'ord com segurança ,Citroen. 

Renaut. Fiat e Talbot estão associadas com pr-eço e consumo. 
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5. APLICAÇ~ES NUMeRICAS 

Os dados numéricos. da aplicação 1 • aos quai s: 

utilizamos a técnica de anàlise de correspondência. foram cedidos 

pela professora Sidia M. C. Jac ques do Departamento de 

Es:tatistica da UFRGS e os da aplic·aç~c' 2 f·or am cedidos por Nilton 

C. M. de Araújo. os quais foram utilizados em sua Tes e de 

Mestrado em Economia. da Faculdade de Ciências Econórni c as. Centro 

de Estudo e Pesquisas Económicas- IEPE. UFRGS (1990). s ob o 

titulo: .. Fatores Locacionais da Agr oi ndústria Alimentar do Ri o 

Grande do Sul . 

5 .1. Aplicação 1 

Na genética. o GM é o sistema genéti co rel acionado com 

as imunoglobulinas existindo vários aplólipos no sistema que são 

Ar-. 
~. ABST e OUTRC..'S ) . 

possuem pequenas: diferenças nas: várias populaç~es. 

O objetivo deste trabalho é verificar. nas tribos 

indigenas norte-americanas. a exi stência de associação entre 

grupos linguist.icos e alelos. Os grupos lingulst.icos pesquisados 
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foram:Atabascos, Yui t, I nui t. Almosan-Ke resiouan , PE-nut i an, 

Uto- Azteca e Chibcha. 

UFRGS Dprt Stat. PORTO 

SID(Contributions relatives) 

Alm-Ker 
Penutian 
Uto-Azt 
Chibcha 
Yuit 
lnuit 
Athab 

AG 
AXG 
ABST 
OUTROS 
Pourcentages 

ALEGRE 

AxeNo 1 AxeNo 2 CONTRI B 
( 57%) ( 271.) ABSOLUES 

11.+ 51.+ 1/. 
31.- 6"1.- 4"1. 
OI. - 44"1.+ 12"1. 

481. - 181.- 33"1. 
14"1.+ 131.- 111. 
23/.+ 51.- 141. 
101.+ 9 "1.- 81. 

1"1.+ 17 "1.+ 4"1. 
551.- 321.- 401. 
45/.+ 4 71. - 381. 

OI.- 41. - 11. 
arrondis à l'entier 

Tabela 5.1. -Contribuições Absolutas dos Ei xos 

A tabela 5.1. mostra que o pr i mei r o f ator· . e xtraido 

pela análise, explica 57~ da va riâl"lcia total das var·iáveis e o 

segundo fator explica 27~ó dest a mes ma variâcia . Assim, os dois 

primeiros fatores explicam 84% da variãncia total. 

Analisando as contr ibuições absolutas , tabela 5. 1 .• 

verifica-s e que as variáveis que mai s contribuem na construção d o 
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fa~or 1 são Chibcha, Inui~. AXG e ABSi . Em relação ao faLor 2, 

variáveis que mai s se des~acaram são U~o-AzL, AXG ~ ABST. 
TRONCO LlNG . x ALELOS 

ABSI 

Yu11 

Inu1 t 

Alh~b 

A h -ler 

AG 
--- - - - - ---- ---------1--- - - -!IUIROS--------- - - - -

Uto-Azl 

Penul1 ~n 

Chi bcha 

AIS 

BJJ 1 de la varuncr totalr expliqute par ces ••e§ 
Ytrllcaluent: A•e H' I ( 57 1 I 
Horizontaleaenl: A•e N' 2 ( 27 1 1 

UFRGS Dprt Sta t. PORTO AlEGRE 
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Observando o gr· á f i co. ver i f i c a -se <1-l g umas a ssoei a ç õ es 

ent.re grupos linguist.icos: e alelos. c larament.e a 

associação entre o alelo ABST e o grupo lingui s tico Yuit., t a mbém 

associação ent.re o alelo AG e os grupos linguist.icos Alm- Ker· e 

Uto-Azt. e ent.re o alelo AXG e o grupo l inguist.ico Chibc ha . 

5 . 2 . Aplicação 2 

Os dados dest.a pesquisa , t.rat.am das localizações a tuais 

das empresas e de sit.uações envolvendo relocalizaçõ e s o u aber t.ura 

de f"iliais. 

As 204 empresas pesquisadas . f"oram divi didas em 4 

classes de tamanho , pel o critério de número de empregados: 

"Pequenas " (PQ- 10 a 44 empregados). "Médias-Pequenas" (Mf' - 45 

a 155 empregados), "Médias -Grandes " CMG- 1 56 a 484 empregados) e 

" Grandes" CGR - 485 ou mais empregados). 

As outras variáveis utilizadas, com uma classi i'icaç~o 

de O (nenhuma import.Ancia) a 3 Cmu,ito important.e), t ·o ram: 

x04 - Existência de instittJições de treinamento de mão-de-obra 

x05 - Pr oxi midade dos pr i nc i pai s compr· adores 

x06 - Proximi dade de firmas industriais fornec edoras 

x07 - Proximidade de zonas produtoras agricolas 

x08 Proximidade de firmas não i ndust.riais fornecedoras 

xOQ - Proximidade de porto fluvial ou maritmo 
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x10 Acesso à. administraç:~o central ou a outras fábricas da 

empresa 

x12 - Fáci l acesso fer r·oviári.o 

x14 - Aproveitamento de incentivos governamentais 

x16 - Fáci l acesso a serviços: urbanos es:pec:ializados 

x17 Fácil acesso a serviços de manutenç:~o e assistência técnica 

x19 - Proximidade de locais com grande disponi.bilidade de água 

x21 - Energia para u so próprio ou outr·as fontes ener·géticas 

x22 - Poss:uia prédio próprio e /ou terr·eno no local 

x23 - Compra de terreno barato e espaçoso 

:Y...24 - Próximo da residência do empr·es:ário e/ou vinculo familiar 

x25 - Região com tradiç~o na produção do setor. 

O objetivo deste trabalho é verificar a existênci a de 

associação entre o tamanho da empresa e fatores locacionais. 

Observamos:, na tabela 5. 2. , que a maior·ia dos port"Los 

est-ão bem representados no plano formado pelos dois pr·imeiros 

eixos (fatores:). O primeiro eixo. explica 56~6 da var·ianc:ia total 

das variáveis: e o segundo eixo explica 26% desta mesma 

variância. Assim os dois prime.iJ'OS eixos explicam 82~~ da 

variância toLal. 

O primeiro eixo represent-a c, port.e da empresa, o u s eja, 

separa as: empresas Pequenas e Médias-Pequenas: de Médias-Grandes e 

Grandes. 
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MIL T (Contri bu t l on• relilt Jv~c;) 

A>< eN • 1 AxeN • 2 CONTR 19 
( 5b'l.) ( 26'1.) ABS OL UES 

><0 4 (0 ) O%+ 0'1. + O% 
>< 0 4 ( 1 ) l 'l.- O'l.- I% 
>< 0 11 (2 ) 0 '1.- I'/,- O'l. 
>< 0 11( 3 ) 1'1. - l '/, ·1 I 'I. 
>< 05 (0) I 'l. • 0 %- O% 
>< 05 (1) O'l.- 0'1.+ O'l. 
>< 05(2) 2 '1. - 3'1.+ 2 '1. 
>< 05( 3 ) o·t. · 3 '1. - J% 
><06(0) .\ '/, . (1'1,- 2 'l. 
>< 0 6(1) O%- O%- O% 
>< 06 (2) 7 '1, - l'l. + 11 '/, 
>< 0 6(3) I %- O%+ O'l. 
>< 07(0) I %+ 2 '1. + I % 
>< 07 ( 1 ) I %- ~~ % .. 7'1. 
><07(2) I%+ 0 '1.+ 0 '1. 
>< 0 7 (3) 1'1.- 4 '/, - l 'l. 
>< 0 8(0 ) 1 '/, + 0'1.+ J 'l. 
>< 0 8 (I l ó 'l. - I 'l. • :\'1, 
><08(2) \ )'/,- 0 '1.• 0 '1. 
>< 0 8(3) 0 '1.- 3 '1. - l 'l. 
>< 0 9 (0) I% + 0 '1. ·• 0 '1. 
>< 0 9( I l 11'1,- O%• 7'1. 
><00(2 ) 0 '1,- ~'/, - I % 
x0 '1 ( 3 ) 1 '/, •. il 'l. - ;.t :t. 
>< 10(0) 3 % .. (l%• 7. '1. 
•l O( 1) I 1 'l. - l :t.- b 'l. 
>< 10( 2 ) 0 %- O:t. + O'l. 
x 10 (3) 2 'l. - 0 :1. - l 'l. 
>< ) 2 (0) 2 'l.+ 0%- l'l. 
><1 2 (1) 2 /.- 3%+ 7'l. 
>< 12 (2) 1% - 0%+ O'l. 
><1 2(3 ) 3 %- 0%+ 7% 
x l 4 ( 0) O'l. • ()'/, - O'l. 
• 14 ( 1) 0 %- O'l.- 0"1. 
)( 1 4 ( 2) 0%• 3 '1. - l :t. 
><I 4 ( 3) 3 '1. - 5%+ 3'1. 
>< 16 ( 0 ) O'l,- 0 %. 0'1. 
)( 16 ( 1 ) 0'1.- ~'l. - 1% 
><16(2) O%- 4%+ l :t. 
><16(3) I%+ 0'1.- O:t. 
><1 7 (0) 0 %+ O'l. - O:t. 
)( 17 ( 1) 3 'l. - n- 7 % 
><17( 2 ) O'l.• I %• 0'1. 
><1 7 ( 3) J %+ J 'l.+ 1:1. 
• 19 ( 0 ) 2 '1.• 0 '1.+ I % 
)( 19( 1) 0 '1.- 0'1.+ O% 
>< 19(2 ) "/ '1, - 0 '1. - li % 
><1 9(3) 0 %- O%• O'l. 
x2 1 (0) 1 '1. + 0%+ O:t. 
><2 1 (I) :?:t. - 2'1. - l :t. 
>< 2 1(2) 0 %- 2 '1. - l'l. 
>< 2 1 ( 3) '2 '1. - O% . J :t. 
>< 2 2(0) J'l. - 4'1,- 2 '1. 
>< 22( J ) J:t.- 1:1.+ O% 
>< 22 (2 ) O'l.+ O%- O% 
• 22 (3) 3 '1.+ 4 '/, + 3 '1. 
>< 23 ( 0 ) 0% + (1'1, • O% 
><23(1) l'l.- 2 %+ 1 '1. 
•23(7. ) 0 %- 5 '1. - l :t. 
>< 23 (3) 0 '1. - 1%+ O% 
>< 2 11(0) o:t. - 11 '/,- 1 '1. 
>< 7 11(1) O:t.- 11'/, 1 6'1. 
><2 4 (2) 0 '1.+ 0 %- O'l. 
>< 2 4 (3) I'/,+ 4'/,+ 2 'l. 
><25( 0 ) I%+ O% + l 'l. 
>< 7. :'1 ( I) I%- l .. l'l.. .. 7. 'l. 
><'25 12 ) O%+ O'l. - O'l. 
><7.~ (3) l 'l. - l 'l.- l 'l. 

PO J 3%+ l b %+ 12 :1. 
MP / 'l. I l'l. - li % 
~I G 3 'l. - 73%- 7. 1"/. 
GR 77%- l O%+ 11 6'1, 

UFRGS Oprt S tat. PORTO 
Po ur c e n tM~P.s 

AL EGRE 
r4 rronc1 í. s :. l · en ti eo r 
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Observando no gráf ico . a pr·oxi midade dos por1'Los que 

represent am a s variàvei~. chegamos à conclusão de que existe uma 

associação en'Lre o 'Lamanho da empresa e os fa tor e s l ocacionai s . 

no s en'Lido de que exi ste uma maior valorização das empres as de 

porte maior. 

Nota-se que os pri ncipais fatores l ocac: i onais. 

associados à s empresas de grande po r'Le s ão : x04 - Exist~ncia de 

instituições de treinamento de mão-de-obr·a. xOô - Pr o xi mi dade de 

fi r mas industri ai s fornecedoras. x10- Ac esso à admi ni stração 

central ou a outras fábri cas da empres a, x12- Fácil acesso 

ferroviário. x14- Aprovei tamento de incen'Livos gover narnen'Lai s . 

xl 9- Pr oxi mida de de 1 oca i s com grande di sponi bi 1 i da de de água e 

x21 - Energia par·a uso próprio ou outras fon'Les energéti c as . Os 

principais fatores locaci onai s associados 

Médias-Grandes são: X06- Proximidade de firmas 

f"ornecedoras. x08- Proximidade de firma s não 

f"ornecedoras . x09- Proximidade de porto fluvial 

à empresas 

i ndus'Lr iais 

indus triai s 

o u maritmo. 

x:l.O- Acesso à adminis'Lração c ent.ral ou a aut.ras fábricas da 

empresa . x1 9- Proximidade de locais com grande di spo ni bilidade de 

âgua e x25- Região com lradição na produção do setor . As empresas 

Pequenas e Médias-Pequenas est.ão assoc iadas com os fat.ores 

locacionais x22- Passuia prédio próprio e/ou ter·reno no local e 

x24- Próxi mo da residência do empres ário e/ou vinculo f·amiliar . 
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