Fo
T
o
=

||lﬁl
pt

ISSN 2175-6295 Rio de Janeiro- Brasil, 05 e 06 de agosto de 2008.

X

V.

SPOLM 2008

TESTES DE SIGNIFICANCIA DAS CARGAS DAS PRIMEIRAS
COMPONENTES PRINCIPAIS DA MATRIZ ORTOGONAL DE
FATORES DE UM ESTUDO DE ANALISE FATORIAL DA
SATISFACAO DE ALUNOS COM A ACADEMIA EM QUE
PRATICAM EXERCICIOS FiSICOS

Giovani Glaucio de Oliveira Costa
Universidade Federal Rural do d&icdJaneiro
Departamento de Tecnologias e Linguagens
Instituto Multidisciplinar
Rua Professor Paris S/N. Centro. Nova Iguacu. @&F21-150. Rio de Janeiro. Brasil
giovaniglaucio@ufrrj.br

RESUMO:

A andlise fatorial é a denominacgéo atribuida asités estatisticas paramétricas
multivariadas utilizadas para estudar o inter-ielsmento entre um conjunto de
variaveis observadas. E um processo destinado cisiseente a reducdo e a
sumarizacao dos dados, tornando-se em varios cadappesquisa cientifica uma boa
opcdo para um melhor gerenciamento de informac@&eés,r gerando variaveis
remanescentes mais significativas e faceis de sém@mlhadas. Ainda assim, uma
possivel limitacdo da analise fatorial é que néstem testes estatisticos conclusivos
regularmente empregados para a sua significanocasegtientemente, é dificil saber,
seguramente, se o0s resultados sao meramente agdent realmente refletem algo
significativo. Por esse motivo, este artigo se Ppeop estabelecer um procedimento
inferencial para a analise fatorial utilizando-setdcnicasCIS (Computer Intensive
Statistics) tais como o Bootstrap e o Jackknife, que permitamayjanalise fatorial saia
do terreno puramente descritivo e ladeando a itiéuftia da teoria da distribuicdo de
amostragem que se faz sentir em técnicas multdesia
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ABSTRACT

Factor analysis is the denomination attributed e multivariate parametric
statistical techniques used to study the interimdahip between a set of observed
variables. It is a process essentially intendedetuce and summarize data, thus
becoming a good option for a better managementeaf imformation, generating
remainder variables that are more significant aaleg to work with, in various fields
of scientific research. However, a possible linmtatof factor analysis is that there are
no conclusive statistical tests regularly employed testing the hypotheses.
Consequently, it is difficult to know if the ressiire merely accidents, or indeed, reflect
something of significance. For this reason, thiglgtintends to establish an inferential
procedure for factor analysis, usi®JS (Computer Intensive Statisticgechniques,
such as the Bootstrap and Jackknife, which allogtofaanalysis to pass out of the
purely descriptive, solving the problem of the iffisiency of sample distribution
theory as seen in multivariate techniques.

Keywords: factor analysis, inference statistics, bootsaag jackknife.
1-INTRODUCAO

Este trabalho pretende desenvolver um estudo quoeiste na modelagem
estatistica inferencial para os resultados de undegor analise fatorial, envolvendo a
matriz principal e a matriz varimax de cargas faierde componentes principais
geradas pela analise e utilizando-se dos procettiméackknife e bootstra® Teste
Inferencial para a Analise Fatoriab TIAF .

A investigacdo ora proposta pode trazer uma cangdo suficientemente
original a respeito do tema pesquisado. Ela reptasen progresso para a aplicacdo da
andlise fatorial em situacoes reais e praticasedguisa, uma vez que, propde analises
multivariadas com estudos além dos exploratériosse&ja, o conhecimento do erro
padrdo e do modelo de probabilidade permitem aainstitervalos de confianca e
valores-p e sair, consequentemente, do terrenonaumta descritivo.

Espera-se que com o sucesso na especificacdo geoaedimento estatistico
para inferéncia dos resultados das analises fetgoia@ componentes principais, 0s
pesquisadores possam ter dado sua contribuicéialinic aprimoramento do uso da
analise fatorial por componentes principais nosrdaiersos campos de aplicacéo.

Estdo em curso inUmeras investigacdes sobre aagddootstrap e Jackknife,
nomeadamente no que toca a validade assintGticaapli@acdo na construcao de
intervalos de confianga. A importancia do tema sloi@o ora proposto pode avaliar-se
pela quantidade de artigos que, nos ultimos des,asido aparecendo em todas as
revistas da especialidade.

Este trabalho visa motivar a discussdo e o embadanrécial necessario para
que se crie uma teoria solida sobre a questdodigdo estatistica, ndo somente na
técnica especifica da analise fatorial, como também outras metodologias
multivariadas, tais como, analise discriminanteliaa de conglomerados e analise de
correlacéo canonica.



2-METODOLOGIA DA PESQUISA

Para atingir os objetivos deste artigo se utilizlEeanetodologi&1S (Computer
Intensive Statistigsque cogitam o modelo de densidade de probabtdidae explica o
comportamento aleatorio da estatistica observaskeus parametros caracteristicos de
forma empirica.

As técnicas CIS dispdem-se principalmente de dois métodos queosera
empregados no estudo referido: O bootstrap e d&iaek

Este artigo trata da especificacdo da variancia,vids e do erro meédio
guadratico (EMQ) da variavel aleatdria ‘carga fatorial’ das vari@velos fatores
determinantes de uma analise fatorial (os fatoree 2, neste artigo) para 0s
procedimentos Bootstrap e Jackknife. Com estesltaees, pode-se obter um
procedimento computacional, um algoritmo, para astacdo de intervalos de
confianca e testes de hipdteses para as estimattidss.

Apesar das tentativas de construcdo de variosstgsiea a confiabilidade
estatistica da analise fatorial, segundo Stew881(1 nenhum procedimento totalmente
comprovado esta disponivel. A auséncia de teseguados provém da dificuldade de
especificacdo de parametros tedricos dos modelalsttébuicdo por amostragem das
estatisticas envolvidas na técnica da analiseidtd?or isso, € dificil saber se os
resultados sdo meramente acidentais, ou realmefitdem algo significativo, como
mesmo comentaram Aaker-Kumar-Day(2001).

3- REVISAO DE LITERATURA

A analise fatorial € uma técnica estatistica que ¢emo objetivo descrever a
estrutura de dependéncia de um conjunto de vasi@ieivés da criacdo de fatores, que
séo variaveis que, supostamente, medem aspectasmisom

Historicamente, a origem das técnicas de andlisedhesta ligada a estudos da
area de psicologia. Sua criagcdo data do inicio édouls , quando Spearman
(Spearman,1904) desenvolveu um método para criggioum indice geral de
inteligéncia (fator g) com base nos resultados @l#s testes (escalas) que refletiam
essa aptiddo. Tratava-se de um primeiro métodondksa fatorial, adequado para a
estimacao de um unico fator.

O desenvolvimento inicial de métodos de analisarifdtesteve muito ligado ao
problema de avaliacdo de escalas cognitivas eekpansabilidade de uma série de
pesquisadores da area de psicologia (Spearman; T@0#dstone, 1935 e Burt, 1941,
por exemplo).

No inicio, os métodos apresentavam uma caracteistuito mais empirica do
gue inferencial. Em 1940, com Lawley, surge um pnm trabalho com um rigor
matematico, o que fez com que aumentasse a aceitBSas técnicas, nesse meio
(Lawley, 1940).

Uma situacdo comum em varias areas do conhecin@ertguela na qual se
observam para cada elemento amostral, um granderalde variaveis. Essas variaveis
podem ser, por exemplo, caracteristicas demogsafioa conjunto de itens de uma
escala ou mesmo os resultados obtidos por um dwbvem diferentes escalas de
avaliacdo. Diante de um quadro como esse, 0 pesturienfrenta dois problemas:



a)Como caracterizar a amostra levando-se em comteonjunto eventualmente
grande de variaveis?

b)Como descrever a inter-relacdo existente ensasegriaveis, eventualmente
explicitando uma estrutura de interdependéncisasebje aos dados?

A andlise fatorial resolve esses dois problemass(E#97) define a analise
fatorial como“um conjunto de técnicas estatisticas cujo objet&saepresentar ou
descrever um numero de variaveis originais a patérum menor namero de variaveis
hipotéticas” Trata-se de uma técnica estatistica multivargads a partir da estrutura
de dependéncia existente entre variaveis de isE(@® geral representada pelas
correlagcdes ou covariancias entre essas variay@s)ite a criacdo de um conjunto
menor de variaveis(variaveis latentes ou fatoreb)idas através das originais.Além
disso, a técnica permite saber o quanto cada éstdr associado a cada variavel e o
guanto o conjunto de fatores explica da variakietotal dos dados originais. Note que
isso vem ao encontro da resolucdo do problemaégg, vista que , quando a andlise
fatorial € bem sucedida , o pesquisador pode trabalom um numero reduzido de
varidveis sem uma perda muito grande de informagdeproblema (b) também é
solucionado, ja que cada um desses fatores podesegpar uma caracteristica
subjacente aos dados. Tome por exemplo Spearm@)(d9€ interpretou o fator “g”
como uma medida de inteligéncia que estaria intpfioente ligada ao desempenho de
um conjunto de testes. Esse é o espirito das s&cgie serdo abordadas neste trabalho.

Apesar das tentativas de construcdo de variosstgsiea a confiabilidade
estatistica da analise fatorial, segundo Stew881(l. nenhum procedimento totalmente
comprovado esta disponivel. A auséncia de teseguados provém da dificuldade de
especificacdo de parametros tedricos dos modelalsttébuicdo por amostragem das
estatisticas envolvidas na técnica da analiseidhtd?or isso, é dificil saber se os
resultados sdo meramente acidentais , ou realmeftié¢em algo significativo, como
mesmo comentaram Aaker-Kumar-Day (2001).

Em uma analise fatorial por componentes principiaidstem decisfes que
devem ser tomadas com base nos pares de autovalboegtores, estimados na
amostra. Esses autovalores e autovetores sao nii#feredos respectivos valores
populacionais devido as variacbes amostrais. Dgias a respeito das distribuicdes
amostrais dos autovalores e autovetores sdo apadesnpor Anderson (1963). Esta
inferéncia permite que somente se considere nasanédtorial os fatores cujos
autovalores séo significativos. Os resultados imdstpropostos por Anderson (1963)
s6 valem para grandes amostras. Um problema aqueénas amostras grandes
(tamanhos maiores que 200) muitos fatores tém piradede de ser significantes, ainda
gue, sob um ponto de vista pratico, muitos delgmrseesponsaveis por apenas uma
pequena parcela da variancia total .O referide tesh se mostrado pouco conclusivo.

Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), ou “MétodairHe Anderson”, para
simplificacédo, apresentam um critério para sigéiitia de cargas fatoriais. Segundo
estes autores, ao determinar um nivel de signtiada interpretacdo de cargas, uma
abordagem semelhante a determinacdo da signifecéstatistica de coeficiente de
correlacdo poderia ser usada. Entretanto, confoosieautores mesmo relatam e
confirmado por trabalhos realizados por Cliff e Hanges (1967), as cargas fatoriais
tém substancialmente erros-padrdo maiores do quereslacdes normais. Assim, as
cargas fatoriais devem ser avaliadas em niveisdenaselmente mais restritos. Hair e



Anderson (2005) ensinam que 0 pesquisador podeegapro conceito de poder

estatistico para especificar cargas fatoriais denavelmente significantes para

diferentes tipos de amostras. Especificado um pedetistico de 80%, um nivel de

significancia de 5% e os erros-padrdo estimadasa®lise fatorial, a Tabela 1 contém
os tamanhos de amostras necessarios para cadalgatarga fatorial ser considerada
significante. Hair e Anderson (2005) exemplificaram uma amostra de 100

respondentes, as cargas fatoriais de 0,55 ou rAaissignificantes. Por outro lado,

segundo este critério, em uma amostra de tamantspbiente podem ser consideradas
significantes as cargas fatoriais maiores ou iga&s5.

Tabela 1

Orientacbes para identificacdo de cargas fatoriaisignificantes 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: célculos feitos com SOLEbwer AnalysisBMDP Statistical Softwarglinc., 1993.
Nota: a significancia é baseada em um nivel defmigncia de 0,05(), um nivel de poder de 80% e erros padrdo, 0s
quais se pressup8em que sejam o dobro dos deientdide correlagdo convencionais.

Uma desvantagem desta abordagem relatada tambérrigiore Anderson
(2005) é que o numero de variaveis analisadasatoo éspecifico em exame ndo sao
considerados. Foi mostrado que quando o pesquisadorove do primeiro fator para
fatores posteriores, o nivel aceitavel para umgacéatorial seja julgado significante
deve aumentar. Segundo Kaiser (1970), o fato deacuaiancia Unica e a variancia do
erro comegam a surgir em fatores posteriores gigngfue algum ajuste para cima no
nivel de significancia deve ser incluido. O niameeovariaveis em analise também é
importante na decisdo sobre quais cargas saoisant#s. A medida que o nimero de
variaveis aumentam o nivel aceitavel para considera carga significante diminui. O
ajuste para o numero de variaveis é cada vez mmpsriante quando se move do
primeiro fator extraido para fatores posteriores.

Hair e Anderson (2005) d&do as seguintes orientagi@@a 0 critério de
significancia exposto por eles:

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




2. Quanto maior o numero de variaveis a serem incufda problema,
menor o valor das cargas fatoriais para serem d@eraglas significantes;

3. Quanto maior o numero de fatores, maior o valocalga em fatores
posteriores a serem consideradas significantesmararetacao.

Contudo, esta abordagem nao estad ajustada para devaconsideracdo as
observagcbes mencionadas por Hair e Anderson (206%),vez que o critério proposto
na Tabela 1 € geral, independe do numero de vaiéleeproblema ou do fator em
questdo. Portanto, este teste de significAnciaiégpeconclusivo.

Insuficientes referéncias conclusivas podem seasfgpara delimitar o cenario
gue cerca o0 uso de procedimentos indutivos paradtisa fatorial. O estudo de
procedimentos inferénciais para a matriz giradaadalise fatorial ainda nao foi
satisfatoriamente desenvolvido por cientistas da,ar que dificulta o seu uso regular.

Ludovic Lebart, Alain Morineau e Merie Piron (Sstijue Exploratoire
Multidimensionelle, 1998), pesquisadores francasémduziram um conceito de valor
do teste a fim de julgar se cargas fatoriais de wuoeponente principal €
significativamente diferente da média geral. Seamanho da amostra é grande se
compara o valor do teste a uma variavel normaldmadtilizando o Teorema Central do
Limite. O problema esta em afirmar e assumir sesiplente, sem o devido teste de
aderéncia e graficos de probabilidades, que asasdejoriais seguem regularmente o
modelo gaussiano.

Ja G.Saporta (Probabilitées Analyse Des Données $Htistique),
outro estatistico francés, num estudo paraleloynassque as cargas fatoriais(C) tém,
guando o tamanho da amostra(n) é suficientementedgy pelo Teorema Central do
Limite, distribuicdo normal com o seguinte erro-dad

EP =C?n. [(N - 1)/ (N- n)],

Onde: N é o tamanho da populacdo de onde os n miesn®ram selecionados
aleatoriamente.

Com base na distribuicdo amostral definida acimabt&lo uma estatistica de
teste e considera-se, entdo, como significanteaggas fatoriais de uma componente
principal que tem um valor superior em valor ab&oli2 (ao nivel de significancia de
5%). Esta pratica permite um resultado rapido quantsignificancia estatistica de
cargas fatoriais de um fator em foco. Mas estequtiotento inferencial para as cargas
fatoriais incorre no mesmo problema do teste dafsgsgncia de Ludovic Lebart, Alain
Morineau e Merie Piron: assumir simplesmente, sewtewido teste de aderéncia e
graficos de probabilidades, que as cargas fatosaguem regularmente o modelo
gaussiano.

Dos estudos acima, pode-se inferir que o problemaspecificagdo de um
critério de significancia para as cargas fatoda@bjeto de preocupacéo dos estudiosos
da area de analise fatorial e analise multivareadageral.

Diante do que foi exposto em paragrafos acinta ¢lara a necessidade de
acrescentar novos conhecimentos (avangos) a queatéitferéncia estatistica para a
significancia da matriz principal de uma analis@ral. Portanto, apresentam-se, sem
mais consideracdes, as proximas secoes destehwabal



4-DEFINICAO DO TIAF:

O TIAF é um teste de significancia para as cargawiais utilizando métodos
de reamostragens tais como o bootstrap e jackknife.

5-OBJETIVOS DO TIAF:

* Orientar sobre quais variaveis e cargas fatorivgih incidir a nomeacéao de fatores;
* Inferéncia estatistica eficaz para a Analise Faitori

6-HIPOTESES DO TIAF:

Neste estudo, a hipotese nula € de que ndo eristagdo entre a variave| ¥
o fator F, contra a hipotese alternativa de que existeotaélacao:

HoZ Cij = 0,00.
Hi: Cij # 0,00

Na verdade, hipoGtese alternativaque esta sendo testada é:

Ci >0, 0Q se o sentido da correlagéo do fator for direta aorariavel testadau.
Ci <0,00 se o sentido da correlacéo do fator for inversa avariavel testada

7-REGRAS DE DECISAO DO TIAF:

* Aceitar H), Nao Existecorrelacédo Xe F;

* Rejeitar H, Existe correlagéo Xe F;

* Aceitar Hy, resultaddN@o Significantepara G;

* Rejeitar H, resultaddsignificante para G;

» Cargas Significantesindicam que a variavel correspondemkeve participar da
interpretacdo/nomeacéo do fator em foco;

» Cargas N&o Significantesindicam que a variavehdo deve participar da
interpretacdo/nomeacéo do fator em foco.

8-SIGNIFICANCIA PRATICA:

Regra para identificar quais variavagnificantes estatisticamentepodem
participar da nomeacao/interpretacao do fator;

Devem participar da nomeacéao/interpretacdo do fator, as cargasidiato
significantes que estiverem no intervadgs/a 1,0.



9-ALGORITMO DO TIAF BOOTSTRAP:

1°)Da amostra original, seleciona-se a primeirasiraddootstrap;

29 Com base na amostra selecionada, gera-se a pratgipal de fatores;

3°)Da matriz principal de fatores, obtém-se a rn@firada de fatores ortogonal (rotacao
varimax);

4% Com base na matriz girada de fatores, selecia®anios fatores 1 e 2 as cargas
fatoriais, isto €, as estimativas dos vetorks62;

5% Repetem-se 0s passos de 1° a 4° B vezes, poplexd 000 vezes;

6°)Ordenam-se o0s valores obtidos para as cargasiafaf do menor ao maior.
Determinam-se limites de confianca para uma espadd probabilidade , igual ao
nivel de significancia, de acordo com as expressbaxo:

N

6(g1)= limite inferior , onde g =B aA\2
N

6(g2)= limite superior , onde ,£=B —q +1
Se forem 1000 iteracdes(B)ce= 0.05, o limite inferior sera o valor na 252 gési
(q:=B.a/2)e o limite superior o na 9762 posicag=@roq+1).

Pode-se entdo afirmar, com uma probabilidadde se estar errado, que o
intervalo de confianga construido tem alta proliddile de conter o verdadeiro valor da
carga fatorial sobre o qual a estimacéao foi baseada

8° )Calculam-se osalores-p bootstrap para cada variavel da pesquisa baseada na
cauda direita ou esquerda da distribuicdo por aagetn empirica e real da variavel em
foco, isto € , a probabilidade na cauda, além dedte observado da estimativa : este é
o valor-p bootstrapEste valor corresponde a credibilidade da hipatetse

7°)Calculam-se : o valor esperado, a variancia,jés ¥ oEMQ das distribuicbes
amostrais obtidas;
O algoritmaJackknife segue rotinas analogas.

Os programas utilizados para desenvolver os ailgositacima foram & 2.1.1e
0 SAS Versao 8.

Em breve os programas, na versédo R 2.1.1, est&pondveis na biblioteca do
R..

10-O Método TIAF:

1°)Selecione uma amostra aleatéria representativa olaulagdo, de tamanho
proporcional ao niumero de variaveis e que reanaamjunto o mais completo possivel
de caracteristicas sobre o problema proposto (aaasginal ou base de dados):
2°)Efetue os testes de validacao da analise fatorial



3°Rode a analise fatorial e obtenha a matriz teda girada varimax;

4% Submeta os programas Bootstrap e Jackknife;

5%Verifique comparativamente qual o melhor métod@s&us dados (o Bootstrap ou 0
Jackknife);

6°)dentifique para quais variaveis as cargas dosdatde interesse sao significantes,
isto é, onde existe correlacao significativa cofator;

7°Identifique quais das variaveis significantes ésiaamente podem participar da
nomeacao e/ou interpretacdo dos fatores(signifiagrética);

8°)De acordo com um critério do analista, selecionevasaveis que nomearao 0sS
fatores em foco;

9°Nomeie os fatores em estudo;

10°%Tomada de decisao administrativa, tendo uma cagdiatta de que os resultados
amostrais levados em consideracdo na analise des adeitb sdo acidentais, frutos do
acaso.

11-ANALISE FATORIAL DA §ATIFAQAO DE ALUNOS COM A AC ADEMIA
EM QUE PRATICAM EXERCICIOS FISICOS

A Base Satisfacdo Academia resultou da aplicacaandequestionario numa
pesquisa que tem o objetivo de medir o nivel dsfagfio dos clientes/alunos com a
academia.

A investigagdo contou com 124 alunos da academidivdsas modalidades,
idades e género. A pesquisa foi aplicada no m@ewdembro de 2005.

A analise fatorial é empregada para reduzir o nardervariaveis de satisfacédo
da pesquisa a um numero menor, gerenciavel e psrasg entenda que atributos
latentes em menor niamero podem estd explicando, wom variacdo toleravel, a
satisfacao dos alunos com a academia.

E uma aplicacéo simples da analise fatorial e gue por isso deve prescindir
da realizacéo do TIAF.

As variaveis que entraram na analise fatorial mongonentes principais estao
indicadas no questionario da pesquisa que é apaeltenas paginas seguintes. Elas
fazem parte do bloco A do referido instrumento aleta de dados.

PESQUISA DE SATISFACAO DA ACADEMIA

Contamos com a sua colaboragdo para preenchemallfsio abaixo para que
possamos atendé-lo cada vez melhor. Sua opiniaoté ifmportante para nos.

BLOCO A: AVALIACAO DA ACADEMIA

1-Indique, por favor, o grau com que vocé concardaliscorda das seguintes
declaracdes acerca da academia.



1-Muito insatisfeito, 2-Insatisfeito, 3-Neutro4-Safeito5-Muito satisfeito.

Declaracdes 1 |2 |3 |4 |5
Horario de Funcionamenid,)
Nivel de conhecimento dos
professores e funcionarids)
Profissionalismo da equipe de
professores e funcionarid&)
Qualidade dos servicos prestaog
Rapidez do atendimento de
professores e funcionarios aos
alunogVs)

2-Avalie a academia quanto aos critérios abaixo:

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

Declaragbes 1 2 3 4

Pré-atendimento (recepc¢do)- Apresent@¢ao

Pré-atendimento (recepcao)- Simp@fia)

Pré-atendimento(recepc¢ao)- Eficiér{bvlg

Pré-atendimento(recepg¢édo)- Organizdgap

Pré-atendimento(recepc¢do)- Rapiiiés)

Equipe de professores- Apresentdyae

Equipe de professores- Simpétia,)

Equipe de professores- Eficién(ias)

Equipe de professores- Organiza&q)

Equipe de professores- Rapifiéz)

Equipe de manutencgédo-Apresentdyae)

Equipe de manutencdo-Simpé¥iay)

Equipe de manutenc&o-Eficiénfias)

Equipe de manutencao-Organiza&e)

Equipe de manutencéo-Rapif¢z)

Ambiente-Limpez@V )

Ambiente-Confort¢V,,)

Ambiente-Conservacd,s)

Ambiente-Alimentaca/,4)

Ambiente-Localiza¢ay »s)




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

1-(  )Sim
2-( )Nao

2-Vocé pretende utiliza-la continuamente ?

1-(  )Sim
2-( )Nao

3-Por que optou por esta academia ?

1-( )Indicacédo de “profissional da area”

2-( )Indicagédo de amigos/parentes

3-( )Localizacao

4-(  )Forma de pagamento

5-(  )Preco

6-( )Qualidade do servico

7-(  )Lista telefénica/internet

8-( )Falta de Opcéo

9-(  )Outros:

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

6-Género : 1-(  )Masculino 2-()Feminino

7-ldade( em anos)- anos

Muito obrigado pela sua colaboracéo.

-D
5-Modalidade de atividade que pratica na academia:
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11.5.1.Andlise dos Resultaddootstrap

Utilizou-se neste estudo de caso um processo baptstcom B=1000.No

meétodo bootstrap, os resultados gerados pelosgmag computacionais se encontram

na Tabela 2.
Tabela 2
VAR Cargas Média  Variancia LI LS Viés EMQ SIGIC Valor-p SIGVP
Fator 1
V1 1,63E-01 1,92E-01 1,55E-02 -2,43E-02 4,37E-01,94BE-02 1,47E-02 NSIG 0,101 NSIG
V2 5,72E-01 5,22E-01 3,19E-02 1,19E-01 7,76E-01 0B502 2,94E-02 SIG 0,000 SIG
V3 5,86E-01 5,74E-01 2,31E-02 1,92E-01 8,53E-01 5H;02 2,30E-02 SIG 0,000 SIG
V4 4,78E-01 4,82E-01 1,56E-02 2,16E-01 7,40E-01 868;03 1,56E-02 SIG 0,000 SIG
V5 5,75E-01 5,43E-01 3,03E-02 1,34E-01 8,49E-01 2B:02 2,93E-02 SIG 0,000 SIG
V6 7,37E-01 5,32E-01 8,28E-02 -4,98E-02 8,40E-0106R;01 4,05E-02 NSIG 0,000 SIG
V7 557E-01 4,10E-01 4,91E-02 -3,05E-02 6,85E-0147H;01 2,75E-02 NSIG 0,000 SIG
V8 7,69e-01 6,13E-01 6,19E-02 9,41E-02 8,68E-01 6H;81 3,75E-02 SIG 0,000 SIG
V9 8,13E-01 6,36E-01 6,78€E-02 9,68E-02 8,84E-01 7H;01 3,63E-02 SIG 0,000 SIG
V10 7,18e-01 5,70E-01 5,26E-02 7,04E-02 8,07E-0148H;01 3,08E-02 SIG 0,000 SIG
V11l 5,22E-01 5,27E-01 1,58E-02 2,38E-01 7,32E-01,92E-03 1,58E-02 SIG 0,000 SIG
V12 4,88E-01 4,97E-01 1,48E-02 2,49E-01 7,06E-01,64B-03 1,48E-02 SIG 0,000 SIG
V13 555E-01 5,58E-01 1,45E-02 3,06E-01 7,68E-01,15R-03 1,45E-02 SIG 0,000 SIG
V14 4,34E-01 4,89E-01 1,53E-02 2,14E-01 7,15E-01,495-02 1,23E-02 SIG 0,000 SIG
V15 5658E-01 5,93E-01 1,01E-02 4,13E-01 8,33E-01,53B-02 8,84E-03 SIG 0,000 SIG
V16 2,16E-01 3,69E-01 4,88E-02 6,58E-02 8,12E-01,53#-01 2,54E-02 SIG 0,230 NSIG
V17 2,66E-01 4,01E-01 4,14E-02 1,33E-01 7,78E-01,35E-01 2,33E-02 SIG 0,173 NSIG
V18 1,65e-01 3,44E-01 7,23E-02 1,45E-02 8,71E-01,808-01 4,00E-02 SIG 0,300 NSIG
V19 1,49E-01 3,68E-01 9,11E-02 2,29E-02 9,24E-01,192-01 4,30E-02 SIG 0,302 NSIG
V20 -4,52E-02 1,90E-01 1,19E-01 -1,42E-01 8,74E-02,35E-01 6,38E-02 NSIG 0,686 NSIG
V21 2,25E-01 3,04E-01 3,47E-02 2,26E-02 6,89E-01,91F#-02 2,85E-02 SIG 0,164 NSIG
V22 2,88E-01 3,09E-01 2,38E-02 1,22E-02 6,02E-01,04R-02 2,34E-02 SIG 0,026 SIG
V23 2,95E-01 3,06E-01 1,54E-02 7,42E-02 5,39E-01,10&#-02 1,53E-02 SIG 0,006 SIG
V24 2,10E-01 2,71E-01 3,02E-02 -2,26E-02 6,15E-08,174E-02 2,64E-02 NSIG 0,151 NSIG
V25 3,37E-01 3,43E-01 1,31E-02 9,20E-02 5,55E-01,706-03 1,31E-02 SIG 0,002 SIG
Fator 2

V1 1,77E-01 1,50E-01 1,31E-02 -7,26E-02 3,82E-0174R;02 1,23E-02 NSIG 0,062 NSIG
V2 2,20E-01 2,65E-01 3,08E-02 3,32E-02 7,44E-01 47B;02 2,88E-02 SIG 0,129 NSIG
V3 3,82E-01 3,92E-01 2,36E-02 1,39E-01 8,75E-01 92B;03 2,35E-02 SIG 0,036 SIG
V4 3,59E-01 3,53E-01 1,53E-02 1,22E-01 6,77E-01 95,83 1,52E-02 SIG 0,018 SIG
V5 3,01E-01 3,20E-01 3,28E-02 2,50E-02 8,20E-01 97#;02 3,24E-02 SIG 0,067 NSIG

V6 2,50E-02 2,19E-01 9,49E-02 -1,08E-01 8,45E-01,94E-01 5,72E-02 NSIG 0,302 NSIG
V7 5,44E-02 1,88E-01 5,25E-02 -7,04E-02 6,87E-01,34E-01 3,47E-02 NSIG 0,261 NSIG
V8 1,74E-01 3,00E-01 7,05E-02 152E-02 8,54E-01 26&;01 5,46E-02 SIG 0,217 NSIG
V9 1,74E-01 3,27E-01 7,95E-02 4,54E-02 8,93E-01 53#;01 5,61E-02 SIG 0,226 NSIG
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VAR Cargas Média  Variancia LI LS Viés EMQ SIGIC Valor-p SIGVP

Fator 2
V10 1,66E-01 2,88E-01 5,73E-02 1,79E-02 7,77E-01,32#-01 3,98E-02 SIG 0,247 NSIG
V11 3,49E-01 3,51E-01 1,65E-02 1,37E-01 6,51E-01,958-03 1,65E-02 SIG 0,016 SIG
V12 2,94E-01 2,82E-01 1,55E-02 6,85E-02 5,61E-0119H,02 1,54E-02 SIG 0,019 SIG
V13 3,27E-01 3,18€E-01 1,46E-02 1,12E-01 5,69E-0199B503 1,45E-02 SIG 0,005 SIG
V14 4,48E-01 3,93E-01 1,53E-02 1,49E-01 6,77E-01495502 1,23E-02 SIG 0,000 SIG
V15 4,84E-01 4,28E-01 1,65E-02 4,70E-02 6,08E-01655502 1,33E-02 SIG 0,000 SIG
V16 6,79E-01 5,27E-01 5,24E-02 6,38E-02 8,03E-0152H-01 2,92E-02 SIG 0,000 SIG
V17 6,88E-01 5,24E-01 4,92E-02 1,01E-01 7,93E-0163H-01 2,26E-02 SIG 0,000 SIG
V18 7,99E-01 6,03E-01 8,99E-02 6,65E-02 9,25E-0196H-01 5,15E-02 SIG 0,000 SIG
V19 8,83E-01 6,51E-01 1,03E-01 4,66E-02 9,45E-0132R;01 4,97E-02 SIG 0,000 SIG
V20 8,18E-01 5,87E-01 1,28E-01 -1,06E-01 9,13E-01,31R-01 7,50E-02 NSIG 0,000 SIG
V21 5,32E-01 4,82E-01 4,14E-02 7,25E-02 8,63E-0103B502 3,88E-02 SIG 0,000 SIG
V22 3,54E-01 3,58E-01 2,86E-02 8,63E-02 7,64E-01,27B-03 2,86E-02 SIG 0,045 SIG
V23 3,99E-01 3,98E-01 1,81E-02 1,63E-01 7,13E-0151Ks04 1,81E-02 SIG 0,004 SIG
V24 4,35E-01 3,93E-01 3,53E-02 5,42E-02 7,79E-01178B02 3,36E-02 SIG 0,013 SIG
V25 3,08E-01 3,17E-01 1,57E-02 1,23E-01 6,73E-01,758-03 1,56E-02 SIG 0,038 SIG

No fator 1, os enviezamentos e as variancias sao reduzidos, isto é, as
estimativas sdo acuradas e precisas, 0 que imBM®’'S pequenos. Portanto, as
distribuicbes amostrais possuem as qualidades a&lesej para gerarem bons
estimadores e inferéncias confiaveis.

No fator 1, somente as variaveis,V¥s,V7,Vo € Vo4 NA0 SA0 estatisticamente

significantes pela andlise do intervalo de confiarideste mesmo fator, as variaveis

V1,V16,V17,V18,V19,V20,V21, € Vo4 NGO SA0 estatisticamente significantes pela andbs
valor-p.Os resultados das inferéncias estatispe#s intervalo de confianca e valor-p
coincidem somente nas variaveig Vo € V2a.

No fator 2, as médias e as variancias sdo bem idedyzsto é, as estimativas
sdo acuradas e precisas, 0 que implica EMQ’S pegquétortanto, as distribuicdes
amostrais possuem as qualidades desejaveis pasaemerbons estimadores e
inferéncias confiaveis.

No fator 2, somente s varidveis;,VeV7 € Voo ndo sdo estatisticamente

significantes pela analise do intervalo de confiarg¢este mesmo fator, as variaveis

V1,V2,Vs,Ve,V7,Vg, Vg € Vig N80 sdo estatisticamente significantes pela andtis/alor-
p.Os resultados das inferéncias estatisticas pekrvalo de confianca e valor-p
convergem somente nas variaveis &/Vs « V7.0s resultados inferénciais pelo valor-p
tendem a ser mais precisos.

Recomenda-se somente considerar para significanggatica e
nomeacao/interpretacéo dos fatores as variaveisagpificancia estatistica.

A significancia prética € obtida de forma analogaalizada no TIAFIC e com
base no quadro 3, capitulo 8.
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11.5.2.Andlise dos Resultadakxckknife

Os resultados da rodagkckknifepara este estudo de caso sdo apresentados na
Tabela 3.

Tabela 3

VAR Cargas Média Variancia LI LS Viés EMQ SIGIC Valor-p SIGVP
Fator 1
vl 163E-01 1,64E-01 1,17E-04 1,37E-01 1,89E-01608;04 1,16E-04 SIG 0,000 SIG
V2 5/72E-01 5,70E-01 7,74E-04 5,49E-01 5,98E-01 4H,03 7,71E-04 SIG 0,000 SIG
V3 5,86E-01 5,85E-01 3,22E-04 5,65E-01 6,16E-01 1H,03 3,21E-04 SIG 0,000 SIG
V4  4,78E-01 4,78€E-01 1,45E-04 4,57E-01 4,98E-01 8B.84 1,45E-04 SIG 0,000 SIG
V5 575E-01 5,74E-01 4,56E-04 5,55E-01 6,05E-01 6H,683 4,54E-04 SIG 0,000 SIG
vé 7,37E-01 7,31E-01 3,88E-03 7,17E-01 7,53E-01 45,83 3,85E-03 SIG 0,000 SIG
V7 557E-01 5,52E-01 1,98E-03 5,34E-01 5,76E-01 2B,03 1,96E-03 SIG 0,000 SIG
v8 7,69E-01 7,65E-01 2,66E-03 7,44E-01 7,85E-01 OB,@03 2,63E-03 SIG 0,000 SIG
V9 8,13E-01 8,08E-01 3,02E-03 7,99E-01 8,25E-01 0B503 2,99E-03 SIG 0,000 SIG
vio 7,18e-01 7,14E-01 2,21E-03 7,06E-01 7,38E-0114B,03 2,20E-03 SIG 0,000 SIG
V11 5,22E-01 5,22E-01 2,38E-04 4,96E-01 5,55E-0148B504 2,37E-04 SIG 0,000 SIG
V12 4,88E-01 4,87E-01 2,86E-04 4,55E-01 5,16E-0116B,04 2,85E-04 SIG 0,000 SIG
V13 5,55E-01 5,54E-01 3,44E-04 5,25E-01 5,82E-0103H;03 3,43E-04 SIG 0,000 SIG
V14 4,34E-01 4,35E-01 1,47E-04 4,07E-01 4,76E-01,056-04 1,46E-04 SIG 0,000 SIG
V1l5 5,58E-01 5,58E-01 7,58E-05 5,35E-01 5,77E-0116H;04 7,57E-05 SIG 0,000 SIG
vVie 2,16E-01 2,19E-01 1,67E-03 1,99E-01 2,54E-01,598-03 1,66E-03 SIG 0,008 SIG
Vv1i7 2,66E-01 2,69E-01 1,32E-03 2,52E-01 2,83E-01,348B-03 1,31E-03 SIG 0,008 SIG
vi8 1,65e-01 1,70E-01 3,10E-03 1,51E-01 1,92E-01,235K-03 3,07E-03 SIG 0,008 SIG
V19 1,49E-01 1,55E-01 4,31E-03 1,36E-01 1,76E-01,2186-03 4,27E-03 SIG 0,008 SIG
V20 -4,52E-02 -3,82E-02 5,73E-03 -5,53E-02-1,73E-02 -7,04E-03 5,68E-03 SIG 0,000 SIG
V21 2,25E-01 2,27E-01 8,94E-04 1,99E-01 2,72E-01,54R-03 8,88E-04 SIG 0,008 SIG
v22 2,88E-01 2,89E-01 2,23E-04 2,66E-01 3,29E-01,10#-03 2,22E-04 SIG 0,000 SIG
V23 295E-01 2,97E-01 2,85E-04 2,69E-01 3,32E-01,53#-03 2,83E-04 SIG 0,000 SIG
v24 2,10E-01 2,12E-01 5,44E-04 1,89E-01 2,56E-01,95H-03 5,40E-04 SIG 0,008 SIG
V25 3,37E-01 3,37E-01 1,05E-04 3,20E-01 3,71E-01,006-04 1,05E-04 SIG 0,000 SIG
Fator 2
vl 1,77E-01 1,77E-01 1,24E-04 1,38E-01 2,10E-01 8B584 1,24E-04 SIG 0,000 SIG
V2 2,20E-01 2,22E-01 8,47E-04 1,99E-01 2,44E-0180#;03 8,44E-04 SIG 0,008 SIG
v3 3,82E-01 3,83E-01 3,15E-04 3,58E-01 4,07E-01908;04 3,14E-04 SIG 0,000 SIG
v4  3,59E-01 3,59E-01 1,43E-04 3,36E-01 3,83E-01208;04 1,43E-04 SIG 0,000 SIG
V5 3,01E-01 3,02E-01 5,27E-04 2,73E-01 3,25E-0128H;03 5,26E-04 SIG 0,000 SIG
V6 2,50E-02 3,06E-02 4,32E-03 1,42E-02 3,91E-0263K;03 4,29E-03 SIG 0,008 SIG
V7 544E-02 5,84E-02 2,18E-03 3,87E-02 7,04E-02998,03 2,17E-03 SIG 0,008 SIG
v8 1, 74E-01 1,79E-01 2,98E-03 1,61E-01 1,87E-01588,03 2,96E-03 SIG 0,008 SIG
V9 1, 74E-01 1,79E-01 3,40E-03 1,65E-01 1,88E-0187#;03 3,37E-03 SIG 0,008 SIG
vVi0 1,56E-01 1,60E-01 2,48E-03 1,35E-01 1,72E-01,008-03 2,47E-03 SIG 0,008 SIG
V11 3,49E-01 3,49E-01 2,35E-04 3,29E-01 3,69E-01,698-04 2,35E-04 SIG 0,000 SIG
V12 2,94E-01 2,95E-01 3,16E-04 2,72E-01 3,20E-01,76F-04 3,16E-04 SIG 0,000 SIG
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VAR Cargas Média Variancia LI LS Viés EMQ SIGIC Valor-p SIGVP
Fator 2
V13 3,27E-01 3,28E-01 3,81E-04 3,05E-013,51E-01 -8,64E-04 3,80E-04 SIG 0,000 SIG
V14 4,48E-01 4,48E-01 1,36E-04 4,14E-014,74E-01 7,24E-04 1,36E-04 SIG 0,000 SIG
V15 4,84E-01 4,84E-01 7,23E-05 4,62E-015,13E-01 -9,64E-05 7,23E-05 SIG 0,000 SIG
V16 6,79E-01 6,76E-01 1,68E-03 6,47E-017,05E-01 3,54E-03 1,67E-03 SIG 0,000 SIG
V17 6,88E-01 6,84E-01 1,37E-03 6,78E-017,05E-01 3,26E-03 1,36E-03 SIG 0,000 SIG
vi8 7,99E-01 7,94E-01 3,28E-03 7,86E-018,12E-01 5,06E-03 3,25E-03 SIG 0,000 SIG
V19 8,83E-01 8,77E-01 4,51E-03 8,72E-018,91E-01 6,05E-03 4,47E-03 SIG 0,000 SIG
V20 8,18E-01 8,11E-01 6,03E-03 8,09E-018,35E-01 6,88E-03 5,98E-03 SIG 0,000 SIG
V21 5,32E-01 5,30E-01 8,95E-04 5,10E-015,51E-01 2,52E-03 8,89E-04 SIG 0,000 SIG
V22 3,54E-01 3,53E-01 1,84E-04 3,24E-013,75E-01 1,14E-03 1,83E-04 SIG 0,000 SIG
V23 3,99E-01 3,98E-01 2,34E-04 3,67E-014,17E-01 1,60E-03 2,32E-04 SIG 0,000 SIG
V24 4,35E-01 4,33E-01 5,59E-04 4,08E-014,57E-01 2,00E-03 5,55E-04 SIG 0,000 SIG
V25 3,08E-01 3,07E-01 4,79E-05 2,89E-013,21E-01 5,85E-04 4,76E-05 SIG 0,000 SIG

Nos fatores 1 e 2, 0s enviezamentos e as varias@mbem reduzidos, isto é, as
estimativas sdo acuradas e precisas, 0 que imBM®’'S pequenos. Portanto, as
distribuicbes amostrais possuem as qualidades a&lesej para gerarem bons
estimadores e inferéncias confiaveis.

No fator 1 e também no fator 2 todas as variavéis estatisticamente
significantes pela analise do intervalo de confianQs resultados das inferéncias
estatisticas pelo valor-p coincidem os do interd@@onfianca.

A significancia prética € obtida de forma analogaalizada no TIAFIC e com
base no quadro 3, capitulo 8.

Comparando neste estudo de caso pelos EMQ’'S, abserque o método
jackknifeé visualmente superior ao métdatmotstrap

13-CONCLUSOES SOBRE O TRABALHO REALIZADO:

* A regularidade no comportamento geral das distigdes por amostragem das
variaveis aleatérias cargas fatoriais de componsnf®incipais reamostradas nos
estudos de casos ndo se evidenciou: para cada éxesepmostrou um resultado
préprio;

» As teorias existentes sobre o comportamento do-padrdo e do viés entre o
bootstrape ojackknife ndo se sustentaram em todos os estudos das gshaticargas
fatoriais das componentes principais 1 e 2;

* Em todas as bases testadas, a precisao, o vidsM( se revelaram satisfatorios, em
torno de zero;

* As cargas fatoriais tém probabilidade de serenategicamente néo significantes,
mesmo se tratando de grandes amostras, nas esttistargas fatoriais de
componentes principais 1 e 2;

* A vantagem do critério de significancia de cargatoffiais exposto neste trabalho &
gue o numero de variaveis analisadas e o fator @fipe em exame séao considerados
no processo de significancia das cargas fatorissr@amostragens séo realizadas
levando em consideracéo todas as variaveis do proal(quanto mais completa for a
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lista de variaveis melhor o testie significancia da analise fatoriaf para um fator
especifico Fgerado em cada amostra bootstrap ou jackknifearomé seu poder de
explicacédo dentro do modelo fatorial.

 Nao houve uma regularidade no ajuste ou na adeaémiti modelo normal as
estimativas de cargas fatoriais analisadas.O métagd&knife foi onde a aderéncia ao
modelo de probabilidade normal mais se evidenciou;

» O método jackknife foi o que teve, também, um gadddivo maior com relacdo ao
desempenho em relacdo ao método bootstrap;

* A andlise da convergéncia indicou que com Ba200 ja se tem aRegularidade
Estatistica dos Resultadognas para garantir o maximo de eficacia ainda se
recomenda urB=100Q

» Os resultados comparativos dos Métodos Tradiciddalr e Anderson e o TIAF
serviram para corroborar a tese de que o procedimeimdutivo proposto neste
trabalho tem efichcia bem satisfatoria, podendo-a& afirmar que supera,
principalmente no uso do valor-p, a eficdcia doadéttradicional.
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