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RESUMO

O trabalho tem por objetivo estudar os fundamentos matematicos para desenvolver um algo-
ritmo de solucao para um modelo computacional de andlise quantitativa. A pesquisa apresenta
uma investigacao dos principais atributos na atracao e permanéncia de individuos nas Insti-
tuicoes de Ensino, de Pés-graduacao interdisciplinar, na area da Ciéncia Exata. O instrumento
de pesquisa se deu a partir da revisao bibliografica, sendo elaborado um questionario com 35
perguntas, com uma amostra de 110 respondentes. O trabalho procura identificar os fato-
res principais que sao agrupados por semelhanca. A metodologia utilizada é a Anélise das
Componentes Principais (PCA) que considera a correlagdo das varidveis e as variabilidades
significativas. Os resultados obtidos, pelo algoritmo desenvolvido, foram comparados com os

resultados obtidos por um pacote de Analise Estatistica de Dados.

Palavras-chaves: PCA, Pés-graduagao, Interdisciplinar, Ciéncias exatas.



ABSTRACT

The objective of this work is to study the mathematical fundamentals to develop a solution
algorithm for a computational model of quantitative analysis. The research presents an inves-
tigation of the main attributes in the choice and permanence of individuals in the Institutions
of Teaching, of interdisciplinary Post-graduation, in the area of Exact Science. The research
instrument was based on a bibliographical review and a questionnaire was prepared with 35
questions, with a sample of 110 respondents. The paper seeks to identify the key factors that are
grouped by similarity. The methodology used is Principal Component Analysis (PCA) which
considers the correlation of variables and significant variabilities. The results obtained by the
developed algorithm were compared with the results obtained by a Statistical Data Analysis

package.

Palavras-chaves: PCA, Postgraduate studies, Interdisciplinary, Exact Sciences.
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1 INTRODUCAO

Constitucionalmente sabe-se que a “Educagao é um direito de todos”, e a busca por uma
melhor qualificagao tem sido evidenciada, notoriamente, norteada por alunos de graduacao que
rumam de diversas areas do conhecimento para cursos de poés-graduacgao interdisciplinar. A
competitividade no mercado de trabalho tem elevado a procura por maiores titulacoes visando
assim, melhores empregos.

No ambito da educacao nacional brasileira, os cursos de pds-graduacao reconhecidos vem
se combinando em vérias vertentes académicas, que cooperam para a evolucao do ensino. A
pos-graduacao no Pais se transformou numa sementeira de pesquisadores, o que contribuiu
para a consolidacao do quadro de recursos humanos para todos os setores da vida nacional.
Pode-se afirmar, com seguranca, que a pos-graduacao ¢ um dos melhores segmentos do sis-
tema educacional brasileiro sob o critério do nivel de qualidade alcancado e vem contribuindo
significativamente para a construcao de um retrato mais fiel da realidade nacional, gracas a
sistematizacao e a institucionalizacao da pratica cientifica de investigacao, ao mesmo tempo
em que forma novas geragoes de pesquisadores (SEVERINO, 2006).

A interdisciplinaridade das areas de educacao continuada tem feito muitos alunos de gra-
duacao optar por esta orientacao. As exigéncias exploradas por estes programas inteerdisci-
plinares vao desde Modelagem de Software até inteligéncia artificial, que contribui satisfatori-
amente para um novo perfil multiprofissional voltado a capacitacao de solucao de problemas
cotidianos, pois nem sempre essa abordagem é dada nas praticas tradicionais da graduacao. As
pesquisas propiciam essa formacao capacitando um grupo seleto de profissionais criticos com
perspectiva de alcangar solugoes da problemaética diaria, pois de acordo com Luzzi e Jr. (2011),
a interdisciplinaridade vem ocupando cada vez mais espago nas universidades brasileiras com a
ampliacao crescente de Programas de Pés-Graduacao Stricto Sensu com énfase interdisciplinar.

O entendimento sobre a interdisciplinaridade é polissémico, pois apresenta concepgoes ou
significados diferentes, em funcao notadamente dos niveis e da finalidade com que a mesma ¢
empregada (ALVARENGA et al., 2011). No entendimeto de Fazenda (2003), a interdiscipli-
naridade é compreendida na ac¢ao, no ensino, na pesquisa e na extensao. Seu primeiro passo
deve ser dado na direcao da pesquisa, que proporciona a quebra de resisténcias na relacao en-
tre os individuos e exige partir em dire¢ao ao outro, que é categoria fundamental no processo
interdisciplinar.

Nesse sentido, emerge a pergunta de pesquisa motivadora do presente estudo: O que leva
um grupo de graduados a buscar uma formacao em cursos de Pés-Graduagao Interdisciplinar?
A pergunta em questao é o estopim precursor dos fatores reputados ao sucesso deste projeto.

Assim, esse trabalho, visa mergulhar individuos e variaveis em espagos vetoriais construindo
um modelo computacional de analise quantitativa a partir do estudo da atragao e permanéncia
dos individuos em cursos de pds-graduagao interdisciplinares. Para isso, a metodologia elemen-

tar utilizada serd a Andalise de Componentes Principais (PCA).
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Um levantamento conjuntural de instituicoes dard o norte necessario, o qual permitird,
entre outros, a identificacao do nimero de alunos matriculados, os motivos pela escolha e as
dificuldades e desafios & permanéncia desses alunos nas Institui¢oes de Ensino Superior (IES),
com isso pretende-se auxiliar as entidades de ensino a ampliar suas estratégias de melhorias e
aumentar do seu potencial competitivo. O modelo computacional empregado para a realizacao
do trabalho sera elaborado a partir da coleta de dados primarios do Sistema de Informacoes
Georreferenciadas /CAPES(GEOCAPES), obtidos por meio de instrumento de pesquisa de
questionério, aplicado a estudantes das (IES) no Estado do Rio Grande do Sul.

1.1 Objetivo geral e especificos

O objetivo geral desse trabalho é construir um modelo computacional de andlise de dados,
que permita um estudo global dos individuos caracterizados por um nimero de varidveis, com
relacao a atracao e permanéncia em cursos de Pdés-Graduacao Interdisciplinar. Para atingir o

objetivo geral serao levados em conta, os seguintes objetivos especificos.

e Elaborar um instrumento de pesquisa, a partir da revisao bibliografica sobre a atragao e

permanéncia dos individuos em cursos de Pés-Graduacao Interdisciplinares.
e Apresentar a fundamentacao matematica do método PCA.

e Estruturar o algoritmo desenvolvido, a partir das respostas obtidas pelo questionério

elaborado.

e Comparar os resultados obtidos pelo algoritmo com os resultados obtidos pelo pacote
estatistico SPSS (Statistical Package for the Social Sciences).

e Analisar e interpretar os resultados obtidos.

1.2 Justificativa do trabalho

O Brasil apresenta um mercado de educacao evidenciado pelo crescimento e pela con-
corréncia acirrada das IES, pois forca as instituicoes a desenvolverem novas habilidades e,
em consequeéncia, novas formas de abordagem aos alunos, a fim de se tornarem mais eficientes
no processo de atracao dos mesmos.

Dentro do contexto de oferta e de procura, a educacao pode ser vista como servigo e o aluno
como cliente. E assim, torna-se indispensavel que as IES mudem sua abordagem em relagao
ao aluno, identificando suas caréncias e necessidades e investindo fortemente nos fatores que
mais o atraem para a sua estrutura fisica e educacional, focando suas estratégias no “cliente
aluno” e nos servigos que serao prestados a ele, entendendo, principalmente, o que o motiva no
momento da escolha da instituicao responsavel por sua formacao.

Assim, considerando as principais caracteristicas manifestadas pelos entrevistados, busca-

se o entendimento das varidveis observadas, como, também sua correlacao com variaveis que
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serao transformadas. Os resultados encontrados a partir do método PCA auxiliarao as IES no
campo dos programas de pos-graduagao a investirem em melhorias, potencializando o ensino,

a qualidade e acentuando a visao conceitual da aprovacao dos cursos.

1.3 Contribuicao do trabalho

Dependendo do custo computacional e da complexidade matematica envolvida em um mo-
delo do mundo real, nao é mais suficiente saber operar um aplicativo de resolucao de tal
modelo. Torna-se essencial, a compreensao dos fundamentos matematicos que governam o al-
goritmo de solugao. Nesse contexto, o trabalho além de apontar os fatores relevantes na atragao
e permanéncia de individuos nas IES, também vem contribuir para o desenvolvimento de um
algoritmo de solugao para um modelo computacional de andlise quantitativa de atracao e per-
manéncia em cursos de Pos-Graduagao Interdisciplinar. Os resultados obtidos pelo algoritmo
implementado, serdo comparados com os segmentos obtidos pelo pacote estatistico SPSS (Sta-
tistical Package for the Social Sciences), de anélise estatistica de dados, amplamente utilizado

por uma variedade de pesquisadores em ciéncias sociais.

1.4 Estruturacao e descricao dos capitulos

A vigente pesquisa cientifica retrata 7 capitulos, definidos a seguir:

O Capitulo 1, expoe o trabalho desenvolvido considerando os principais fatores que levam
a escolha de cursos interdisciplinares, aprofundando os objetivos pela busca dos resultados
relevantes e a justificativa da proposta.

O Capitulo 2, consta a fundamentacao tedrica, sendo apresentados os conteiidos relacionados
Curso interdisciplinares, Atracao e também a Permanéncia nas TES.

O Capitulo 3, descreve a fundamentacao matematica do Método de Analise das Componen-
tes Principais.

O Capitulo 4, apresenta o método da pesquisa, demonstrando a construcao do algoritmo
passo a passo.

O Capitulo 5, traz a apresentacao e discussao dos resultados avaliados com aplicacao dos
métodos PCA.

O Capitulo 6, tem-se as conclusoes, consideracoes finais e recomendagoes para futuras pes-
quisas.

Finalmente, no capitulo 7, tem as referécias utilizadas, que fundamentaram a elaboracao
desse constructo.

O trabalho, ainda contém um apéndice onde sao apresentadas as planilhas eletronicas que

alimentaram o algoritmo desenvolvido.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esse capitulo inicialmente faz referéncia a alguns trabalhos que utilizam as técnicas de
andlise multivariada, semelhantes ao tema dessa pesquisa. A seguir, apresenta referéncias
bibliograficas, que fundamentam a elaboracao do instrumento de pesquisa com relacao a atragao
e permanéncia dos alunos nas IES, para posterior aplicacao da técnica multivariada PCA.

Destaca-se o trabalho de Damaésio (2012), um estudo atualizado sobre o tema, que utiliza a
Anadlise Fatorial Exploratéria (AFE), para discutir alguns dos aspectos importantes da técnica.
Sao apresentadas diferengas entre os métodos de Andlise Fatorial Exploratéria (AFE) e Anélise
de Componentes Principais. Alguns tépicos como retencao e rotacao fatorial, tamanho ideal da
amostra, importancia da variancia explicada e a confiabilidade da solucao fatorial sao discutidos.
A pesquisa busca auxiliar pesquisadores da area da Psicologia a realizarem (AFE) com maior
discernimento tedrico e metodoldgico.

Neisse e Hongyu (2016) propoem em seu estudo o uso da (PCA) e (AFE), para demonstrar a
aplicabilidade das técnicas na interpretagao de dados de criminalidade de 26 estados dos EUA.

Silva et al. (2017), propoem a realizagao de uma pesquisa através da aplicacao de um ques-
tiondrio com objetivo de investigar e avaliar o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal
(IDHM) - Educagao dos anos de 1991, 2000 e 2010 das Unidades da Federacao (UF), utilizando
a técnica da Anélise de Componentes Principais (PCA), a fim de elaborar um tnico indice e
estabelecer o ranking de desempenho da componente 1.

Kirch et al. (2017), buscaram construir um instrumento de pesquisa de satisfagdo de alunos
de cursos da educacao superior e investigar a estrutura fatorial deste questionario. A coleta
dos dados foi realizada por meio de um questionario com respostas variando em cinco niveis
de satisfacao. A amostra estratificada foi composta por 50 estudantes do Departamento de
Estatistica da Universidade Federal de Mato Grosso - UFMT. Foi utilizada a Analise Fatorial
Exploratoria, que sugeriu o agrupamento das 19 varidveis do questionario em quatro fatores
distintos, que proporcionaram maior homogeneidade entre as varidveis dentro de cada grupo.

Também destaca-se Lidiane et al. (2018), com a pesquisa realizada em cinco municipios
do semiarido baiano sobre o uso e funcionamento do sistema de captacao da agua de chuva
segundo as dimensoes ambientais, técnicas, sanitdrias, institucionais e sociais. O trabalho
busca identificar 0 método da Anédlise Fatorial Exploratéria (AFE) que melhor se ajusta a
variabilidade dos dados e cujos fatores gerados sejam capazes de explicar o conjunto de variaveis.
Foram aplicados 455 questionarios e 36 varidveis foram estudadas. Dois métodos de Analise
Fatorial Exploratéria foram analisados, sendo eles: (i) Matrizes de Correlacao de Pearson e (ii)
Policérica, ambas utilizando rotagao Varimax.

Os trabalhos evidenciados trouxeram bastante contribuicao para essa pesquisa, principal-
mente no que diz respeito, ao entendimento das propriedades matemaéticas das técnicas com

relacao a ponderacao de fatores que compoem o agrupamento das variaveis de maior relevancia.
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2.1 Atracao e Permanéncia nas (IES)

Segundo Aléssio, Domingues e Scarpin (2010) alguns fatores determinam a atracao e per-
manéncia dos alunos nas (IES). As instituigbes procuram entender o que motiva o aluno na
escolha da instituicao em que aspira sua formagao. Nesse sentido, sao identificados as caréncias
e necessidades da Instituicao para tornar-se competente na oferta de tais atributos de servicos,
e finalmente, investir fortemente nos fatores que mais atraem os alunos para a sua estrutura
educacional. Este estudo segue as caracteristicas de outras abordagens conforme detalhado
pelas pesquisas referenciadas na sequéncia.

Alves (1999) argumenta que as IES est@o inseridas num contexto de concorréncia declarada,
que afeta sua estrutura e impoe restricoes financeiras aos processos de gestao; o futuro das
mesmas esta diretamente relacionado a sua capacidade de atrair e reter estudantes, sendo
fundamental que entendam quem é o seu cliente e o que ele espera dela. De acordo com
Mainardes (2007), a abertura do mercado educacional coloca as IES em ambiente de acirrada
concorréncia, possibilitando aos estudantes, um maior leque de opg¢oes, dificultando a escolha. O
estudante sofre pressoes economicas e profissionais, que o obrigam a refinar as suas expectativas
e analisar, com cuidado, as diversas propostas das IES concorrentes no mercado.

Scharf e Scarpin (2014) identificam os construtos que criam valor para a marca de uma ins-
tituigao de ensino superior (IES) na escolha de cursos de Pés-Graduagao Lato Sensu presenciais
de uma universidade catarinense, considerada uma das mais relevantes do estado na avaliacao
do tripé ensino-pesquisa-extensao. Foi realizada uma pesquisa descritiva do tipo survey com
abordagem quantitativa. Os dados foram analisados de forma multivariada com o uso de re-
gressao linear miultipla. Foram avaliadas as varidveis independentes resultantes dessa andlise.
Os principais resultados implicam em identificar que os construtos relacionados a instituicao
de ensino e ao mercado de trabalho auxiliam a criar valor para a marca da IES estudada no
ambiente empresarial. Especificamente, as varidveis independentes ‘percepcao da qualidade do
servigo educacional’, ‘valor do diploma da universidade no mercado de trabalho’ e ‘emprega-
bilidade do curso escolhido’ demonstram ser relevantes para a comunicacao da universidade e
para os esforgos estratégicos mercadolégicos visando o brand awareness.

Jr e Mugnol (2004) analisam a importancia das estratégias para as institui¢oes de ensinos
superiores privadas, em razao do ambiente competitivo em que atuam. Eles afirmam que as
instituicoes de ensino superior brasileiras vivem um ambiente de mudangas e transformagoes e
o setor privado torna-se mais competitivo nas relacoes com o mercado; desse modo incorporam
nova postura estratégica procurando se posicionar melhor num mercado altamente competitivo,
dinamico e diferenciado.

Sampaio (2000) estuda os fatores que influenciam os alunos na escolha pelo curso de gra-
duacao em Administracdo, e como esses fatores se relacionam. Dados empiricos sao obtidos
junto a um estudo experimental conduzido com 258 estudantes de cursos de graduagao em
Administracao em quatro Instituigoes de Ensino Superior da rede privada localizadas na cidade

de Sao Paulo. A metodologia utilizada para andlise é a técnica estatistica de Modelagem de



18

Equacoes Estruturais. Apds processo de ajustamento, foram obtidos os parametros dos mode-
los segundo dois métodos de estimagao. De acordo com os critérios estabelecidos, os resultados
indicaram uma maior aderéncia pelo modelo que apresenta fatores sociais como significativos
no processo de escolha vocacional.

Tibola et al. (2012) testa um modelo teérico dos possiveis determinantes da permanéncia
dos estudantes nas IES. De natureza quantitativa, o universo investigado foi composto por
415 alunos. Os resultados mostraram que os estudantes, em sua maioria, correspondem ao
género feminino e sao solteiros, com média de idade de 21 anos. O método de andlise de
dados foi o Modeling of Structural Equations (MEE). A partir do background examinado,
o Compromisso do Aluno com seus Objetivos Pessoais, a Satisfacao com o IES e a Situacao
Financeira Favoravel, nesta ordem, foram as principais variaveis que explicam sua Permaneéncia.
Essas trés varidveis, acompanhadas de suas interacoes, explicaram 61,2% da Permanéncia.
Os construtos Aprendizagem Percebida, Acesso a Infraestrutura e Atitude de Coordenagao e
Professores interagem indiretamente com a Permanéncia.

Mainardes, Domingues e Deschamps (2009) fazem um estudo sobre a competitividade no
mercado concluindo que, a qualidade pode fazer a diferenca,diante da realidade do mercado
de ensino superior. Para tornar eficaz a busca por qualidade, devem-se investigar os atributos
que determinam a qualidade de um curso e de uma instituicao de ensino superior. Este estudo
procurou determinar os atributos-chave para a construcao de uma imagem de qualidade nos
servicos educacionais das instituicoes que oferecem educacao superior. Testando-se 63 atributos
diferentes, identificou-se que os cursos de graduagao em Administracao em Joinville sao conside-
rados de alta qualidade. Encontrou-se também que a imagem de qualidade de uma instituicao
universitaria basei’a-se no conjunto de varidveis: administragao e estruturas da instituicao, va-
lor do curso para o mercado de trabalho e corpo de professores. O fator-chave que determina
a qualidade de uma instituicao de ensino superior é a imagem da instituicao na comunidade.

Semprebon (2011) analisa a influéncia da experiéncia de consumo na qualidade do relaci-
onamento dos universitarios com suas marcas. A experiéncia com a marca é formada pelas
dimensoes sensorial, afetiva, intelectual e comportamental. As hipdteses do estudo referenciam
a influéncia da experiéncia de consumo sobre os construtos da qualidade do relacionamento. A
pesquisa, de abordagem quantitativa, foi realizada em duas etapas, tendo como objetivo vali-
dar as escalas, mensurar os construtos propostos e testar o modelo hipotético. Os dados foram
analisados por meio de técnicas estatisticas descritiva, multivariada e modelagem de equacoes
estruturais.

Corso (2012) em seu trabalho traz uma abordagem do estudo sobre a identificagdo e a
avaliacao dos principais atributos da qualidade que influenciam na satisfacao em relacao aos
servigos prestados pela Universidade de Caxias do Sul (UCS). Identifica e avalia estes atributos
e as dimensoes da qualidade dos servicos prestados, busca a qualificagao do curso de Adminis-
tragao, estimula a retengao de clientes (alunos), além de ampliar o nivel de competitividade
da Instituicao no mercado. Para tanto, a pesquisa foi desenvolvida em duas fases: a primeira,

caracterizada como uma pesquisa qualitativa, de carater exploratorio, implementada por meio
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de entrevistas individuais em profundidade; e a segunda, caracterizada como uma pesquisa
quantitativa, de carater descritivo, com a aplicacao de uma survey. Foram utilizadas técnicas
estatisticas que evidenciaram o grau de satisfacao geral por atributo, e dimensoes (fatores) da
qualidade dos servigos prestados pela Instituicao de Ensino Superior. Pela Anélise Fatorial,
foram contemplados 39 atributos que ficaram agrupados em 10 dimensoes (fatores).

A Tabela (1) apresenta as publicagoes no periodo de 1998 a 2011, sumarizando fatores que
tem sido avaliados na atracao e permanéncia nas IES. Entre eles salienta-se a qualidade do
ensino, as praticas pedagdgicas, a reputacao, a imagem, os cursos ofertados pelas faculdades

dentre outros.

Tabela 1: Fatores considerados importantes para a Atragdo/Permanéncia dos discentes nas

IES, conforme autores.

Autores Fatores de Atracao/Permanéncia nas IES

e Imagem;
Mazzarol (1998) Rebutaca
e Reputacao.

e Interesse pelo retorno financeiro e prestigio social;

e Escolhas baseadas em sentimentos, como inclinagao
pessoal e vocagao;

Sampaio (2000) e Intencao de intervir na sociedade, com um sentimento
solidario de auxilio ao préximo;

e Aperfeicoamento profissional em area onde ja se encon-
tram trabalhando;

e Conviccao de imediata colocacao profissional tao logo
se formem;

e Neste caso, os cursos de Administragao, Processamento
de Dados e Pedagogia foram destacados. A autora acres-
centa: “A ideia de um futuro profissional garantido apa-
rece com frequéncia nas respostas de estudantes de Ad-
ministracao cujas familias sao proprietarias de empresas
(pequenas, médias e grandes)”;

e Relagoes de custo/beneficio como localizagao, disponi-
bilidade, custo.

e Equipe pedagdgica qualificada;
Palacio, Meneses e Pérez (2002) AP .p % siead
e Boa orientacao aos estudantes.

Alfinito e G (2003) e Cursos oferecidos;
e € raneimant e Proximidade casa/trabalho.
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Rowley (2003)

e Nivel de compromisso;
e Percepcao do mercado;
e Satisfacao dos clientes;

e Qualidade dos servigos (imagem).

Hides, Davies e Jackson (2004)

e Melhores praticas pedagogicas e administrati-
vas;

e Compromisso com a comunidade;

e Custo coerente;

e Satisfacao do Cliente.

Seeman e O’Hara (2006)

e Reputagao académica;

e Taxa de aprovagao em exames de licenciatura;
e Satisfacao de bacharéis;

e Percentual de diplomados que ingressam no

mercado de trabalho.

Reichelt e Cobra (2008)

e Acbes promocionais;

e Investimento em divulgacao.

Meneghelli, Ferreira e Domingues (2009)

e Imagem;

e Reputacao.

Semprebon (2011)

e Empregabilidade;

e Participagao da organizacao em assuntos sus-
tentaveis;

e Qualidade do servico prestado;

e Valor simbdlico do diploma no mercado.

Fonte: préprio autor (2018).
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3 FUNDAMENTACAO MATEMATICA DO PCA

Esse capitulo tem como objetivo apresentar a fundamentacao matematica do método de
Anadlise de Componentes Principais (PCA). Inicialmente apresenta-se uma visao geométrica do
método, representando os individuos em um plano. Posteriormente, sao enunciados conceitos
basicos de Algebra Linear para mostrar a estreita relagao existente entre Produto Interno e
Estatistica. Finalmente, mostra-se como sao determinadas e interpretadas as componentes,
eixos e fatores principais.

Basicamente, o principal objetivo da PCA é reduzir a dimensionalidade de dados multiva-
riados de forma a preservar o maximo da informagao contida nos mesmos. Inicialmente, esse
método consiste em aplicar uma transformagao linear com intuito de projetar os dados originais
para um novo sistema de coordenadas, obtidas pelas combinacoes lineares das variaveis origi-
nais, as quais sao designadas por componentes principais. Posteriormente, a reducao ¢é aplicada
pela escolha do nimero de fatores (componentes) a serem utilizadas.

Segundo Rodrigues (2011), o objetivo é reduzir o nimero de varidveis a serem avaliadas,
bem como a interpretacao das combinagoes lineares construidas, em que a informagao contida
nas variaveis originais é de fato substituida pela informacgao contida em um nimero reduzido de
componentes principais. E importante salientar que a qualidade dessa aproximacao depende do
nimero de componentes utilizadas e pode ser mensurada, por exemplo, por meio da avaliacao
da proporcao da variancia total explicada pelas mesmas, uma vez que a variancia dos dados é
o principal critério a ser maximizado na PCA.

Sendo um método matematico, a PCA descreve um conjunto de dados contendo p variaveis
relacionadas a n individuos. Construindo novas varidveis através da combinacao linear das
varidveis originais (varidveis observadas), a transformagao ocorre com a menor perda possivel

de informacao, eliminando assim as variaveis que contribuem com pouca informacao.

3.1 Geometria das Variaveis e dos Individuos

Os n individuos formam uma nuvem (invisivel) de pontos de dimensao p. Suponha, que se
queira assim mesmo representar os n individuos num grafico plano. Geometricamente, a ideia

é projetar os individuos ey, g, -+ , €, em um plano como mostra a Fig. (3.1):
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Figura 3.1: Projecao dos Individuos em um plano
E preciso entao, escolher um plano de projecao no qual as distancias serao em média me-
lhor conservadas. Como a operagao de projegao encurta distancias, fixar-se-4 como critério a
maximizacao da média dos quadrados das distancias entre as projecoes fi, fa, -+, f,. Para
determinar esse plano, denominado de plano principal, basta encontrar dois eixos d; e d5. Se

01 e 09 sao perpendiculares, entao:
d*(fi: f;) = d*(ou; o) + (85 ;)

onde os a; e (; sao projecoes das varidveis dos e; (e dos f;) sobre §; e 0o, respectivamente. A
média dos quadrados das distancias entre os f; é, pois, igual a soma das médias dos quadrados
das distancias entre «; e entre os ;. O método consiste, entao, em procurar, de inicio d,
maximizando a média dos d*(a;; «;) e, depois, d; perpendicular a ¢;, maximizando a média dos
d?(B;; B;). Pode-se continuar fora do plano, encontrando assim, ds,ds, - -+ ,d, perpendiculars
entre si. Os d; sao os eixos principais da nuvem de pontos.

Projetando-se e;, que tinha por coordenadas iniciais (z},2?,--- ,2?), sobre os eixos princi-

pais, obtém-se novas coordenadas (¢}, c?,-- -, ). Constroi-se, as novas varidveis (c!, %, .-+ | cP),
denominadas de componentes principais. Cada componente c*, é uma lista de coordenadas dos

n individuos sobre o eixo 0, é a combinacao linear das varidveis iniciais.

k k k k
" = (ujry + uzwy + - FuyTy).

Os coeficientes (uf, ub, - - ,u’;) formam o k-ésimo fator principal u;. O esquema da analise de
components principais é, portanto, um método de reducao do nimero de varidveis que permite
representacoes geométricas dos individuos e das variaveis.

A utilizacao das nogoes de combinacao linear, de distancia, de projecao leva a um modelo
onde os individuos e as variaveis sao elementos de dois espacos vetoriais euclidianos de dimensoes

n e p respectivamente.
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3.2 Conceitos Basicos de Algebra Linear

As definigoes e teoremas enunciados a seguir encontram-se em (NOBLE; DANIEL, 1986) e
servem de suporte para resultados teéricos posteriores. A notacao R"™*" denota o conjunto das
matrizes reais de ordem m x n. O produto escalar ou produto interno usual em R"”, é denotado
por (z,y) = 272 = z1y1 + Toto + -+ + TuYn.

A norma euclidiana ou norma 2, do vetor x é denotada por

|x\2:vxTx:\/x%+x§+---+x%.

Teorema 1. Seja B = {v1,vs,--- ,v,} uma base ortonormal de um espago vetorial V,
munido de um produto interno. Se v = Y"1 | a;v;, entao a; = (v;,v) = v} v.

Se a; = (v,v) entao,
n

[l = _ai.

i=1
Definicao 1. Uma matriz @ € R™*"™ é dita ortogonal se seus vetores colunas formam um
conjunto ortonormal em R™
Teorema 2. Uma matriz Q € R™*" é uma matriz ortogonal se e somente se QT Q = I, ou
seja QT = Q1.

Se () é uma matriz ortogonal n x n, entao valem as propriedades:
i) As colunas de () formam uma base ortonormal para R™.

i) (Qz,Qy) = (z,y).

i) |Qx|e = |z|s.

iv) |det(Q)| = 1.

Definicao 2. Seja Y um subespaco de um espaco vetorial V' com produto interno. O
conjunto de todos os vetores em V' que sao ortogonais a todos os vetores em Y serd denotado
por Y+, Entdo Y+ = {z € V/2Ty = 0,Vy € Y}. O conjunto Y+ é chamado complemento
ortogonal de Y.

Definicao 3. Seja uma matriz A,,»,. Um escalar A\ é um autovalor ou valor caracteristico
de A se existe um vetor nao-nulo x tal que Axr = Az. O vetor x é um autovetor ou vetor
caracteristico associado a .

Teorema 3. Uma matriz A, ., é diagonalizavel se, e somente se, A tem n autovetores
linearmente independentes.

Observagoes:

1. Se A é diagonalizdvel, entao A pode se fatorada em um produto PDP~!. Os vetores
coluna da matriz P sao os autovetores de A. Os elementos da diagonal principal da matriz

diagonal D sao autovalores de A.
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2. A matriz P é chamada de matriz diagonalizadora ou matriz que diagonaliza A; a ma-
triz P nao ¢ unica, pois trocando-se a ordem das colunas da matriz diagonalizadora P, ou
multiplicando-as por escalares nao nulos, obtém-se outra matriz diagonalizadora.

Teorema 4. Se A, v, é uma matriz simétrica. Entao:

a) os autovalores Aj,--- , A\, de A sdo reais;
b) os autovetores de A associados a autovalores distintos sdo ortogonais entre si;
c¢) é sempre possivel obter uma base ortonormal de autovetores {vy, - ,v,} ;

d) vale a relacio QT AQ = D; as colunas de Q sio os autovetores associados aos autovalores.
) é uma matriz ortogonal e D é uma matriz diagonal cujos elementos sobre a diagonal

principal sao Ay, -, \,.
Segue, a partir do item d) que a matriz A pode ser decomposta na forma, A = QDQT.

Definicao 4. Uma forma quadratica em R™ é uma funcao ¢ : R* — R da forma

Q(r) = 2T Az, sendo A uma matriz simétrica n x n.

Definigao 5. A forma quadrética @ é positiva se Q(x) > 0, para todo z # 0 e semidefinida-
positiva se Q(x) > 0, para todo x # 0.

Definicao 6. A matriz A é definida positiva se a forma quardratica () é positiva com
(x,A;) > 0 para todo > 0 e semidefinida positiva se Q(z) é semidefinida com (x, A,) > 0
para todo z >0 .

Teorema 5. Se A é uma matriz simétrica e sua forma quadratica é 27 Az entao:

(i) é positiva definida se, e somente se, todos os autovalores de A sdo positivos;

(ii) é semidefinida positiva se, e somente se, todos os autovalores de A sdo maiores ou iguais

a Zero.

Definigao 7. Seja uma matriz A,,«,, a norma de A induzida pela norma euclidiana tanto

- - . A
no dominio R" quanto no contradominio R™ é |A|; = max,.o { |‘x’|“"2‘2 }

3.3 Produto Interno e Estatistica

Na andlise de experimentos, uma situacao que aparece frequentemente é o fenomeno es-
tudado que tem possibilidades distintas S7, 5, -, S, de se manifestar, cada uma delas com
probabilidade py, ps, - -+ , p, respectivamente. Assim, tem-se um conjunto S = {5y, Ss, -+, 5.}
denominado espaco amostral e uma matriz diagonal D de probabilidades. A cada elemento do

espaco amostral S;, uma variavel aleatoria x; esta associada com ¢ =1,--- ;n. Dado um espaco



25

amostral S, uma matriz de diagonal de probabilidades D e um vetor X de varidveis aleatérias.

O valor médio ou esperado é dado por:
T=X"D

A variancia é determinada a partir dos quadrados dos desvios, sendo

Var(z) = pi(z1 — T)° + pa(xe — T)* + - + pulx, — 7)%,

Var(z) = XTDX.

Com desvio padrao igual a
s(z) = +/Var(z).

A ligagao dos conceitos acima fica estabelecida com os conceitos de produto interno da
seguinte forma:

(@1, xn), (Y1, Un)) D = Prags + -+ + Ponn

onde:

z={(x,(1,---,1))p,
=Var(z) = ((z - 7),(r —7))p,

)
s(x) =z —T|p.

O conjunto dos individuos observados, provenientes de uma amostragem realizada, podera
ser definido por um vetor de um espaco vetorial de dimensao p, denominado espago dos in-
dividuos RP. Assim, cada individuo e;, podera ser representado por um vetor de componentes

(2

(x}, 22, .., 2), com i = 1,--- 'n. A partir da representacio abaixo, o vetor dos individuos

pode ser identificado como:

€1 = (l%,l’%, 71.?)
€2 = (I%,SL’%, 7Iz2)>
€n = (Iiaxiv ,ZEZ)

Por outro lado, um conjunto de varidveis 2/, também pode ser representado por um vetor
de componentes (x}, 2 ... zl) de dimensdo n, chamado espago das varidveis, denominado
por R". Sendo assim, é possivel determinar a distancia entre individuos ou a distancia entre
variaveis.

Como medir a distancia entre dois individuos é fundamental e deve ser resolvida antes de
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qualquer estudo estatistico, pois dela dependera em grande parte os resultados obtidos.
Em fisica, a distancia entre dois pontos é calculada facilmente pela formula de Pitagoras,
“o quadrado da distancia ¢ igual a soma dos quadrados comprimentos que se medem com a

mesma unidade”.

d* = (2} —a5)’ + (2] — 23)*.

Nao ocorre o mesmo em estatistica, pois uma varidavel pode ser expressa por sua unidade de
medida particular, por exemplo: idade, salario e niimeros de filhos.
A férmula de Pitdgoras, nesse caso é tao arbitraria quanto qualquer outra. Se quiser dar

importancias diferentes a cada variavel, deve-se tomar uma férmula do tipo:
2 _ 1 1,2 2 212 P _ P\2
d* =ay(x] — x3)" + ag(x] — a3)° + - + a,(af — ah)”.

Salienta-se que, a férmula de Pitagoras so é vélida se os eixos sao perpendiculares. E con-
veniente, em estatistica, representar as varidveis considerando eixos perpendiculares, quando,
também, poder-se-ia tomar eixos obliquos de angulos 6. Assim, na sua forma mais geral, a

distancia entre dois individuos pode ser expressa como:

p

p
Plerier) = > myg(ah —a8) + (] — ai),

k=1 j=1

onde M ¢é a matriz diagonal de elementos my;:
d*(e1;e0) = (e1 — ex)  M(ep — e3),

a matriz M pode ser qualquer matriz simétrica positiva definida. A féormula de Pitagoras
equivale a escolher para M matriz identidade I, equivalente a definir o produto escalar de dois
vetores (e1; e2)nr = €] Mes).

Diz-se que, o espaco dos individuos foi munido por uma estrutura algébrica (espaco vetorial
com produto interno), cuja matriz M é denominada métrica do espago.

As métricas utilizadas na PCA sao as métricas diagonais, onde a métrica

1/s
D1/82 = ’

1/s;

equivale a dividir cada variavel por seu desvio padrao. Assim, a distancia entre dois individuos
nao depende mais das unidades de medida, pois os nimeros 27/s; nao tem dimensao. Essa
métrica, sobretudo, da a cada varidavel a mesma importancia, seja qual for sua dispersao. A
métrica Dy, estabelece o equilibrio entre as variaveis, dando a todas a variancia igual a
1. No exemplo a seguir, sobre uma amostra de 7 individuos, tem-se o quadro individuos-

varidveis. Cada individuo (utilizando a escala de 1 a 5) responde as perguntas 1 e 2, denotadas
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respectivamente por (z') e (z?).

Tabela 2: Representacao dos Individuos - Variaveis.

Individuos (e;) | Pergunta 1 (x!') | Pergunta 2 (2?)
1 2
2 2 4
3 1 3
4 1 4
5) 1 )
6 ) )
7 3 5

Tem-se como espago amostral os individuos representados por um conjunto S = {1,2,3,4,5,6,7}.
A Tabela (3), representa o quadro transposto Varidveis - Individuos. Cada variavel é uma
lista de valores numéricos, e serd considerado como vetor um 2’/ de um espaco das varidveis.

Por exemplo, a varidvel relativa a pergunta 1 é representada pelo vetor #'(2,2,1,1,1,5,3).

Tabela 3: Representagao Varidveis - Individuos.

ije; | el |ex|es|eq|es|es|er
xt 21211111

22 | 21413415

A partir do cdlculo (27 — 27), a Tab. (4) mostra a varidvel 27 centrada. Sendo a média das

variaveis ! = 2,14 e 22 = 4.

Tabela 4: Representacao das Varidveis Centradas - Individuos.

e | e €9 es ey es g er
x! -0,14 | -0,14 | -1,14 | -1,14 | -1,14 | 2,85 | 0,85
x? -2 0 -1 0 1 1 1

Calcula-se a variancia Var(z') = 1,83 e a Var(z?) = 1, 14, sendo o desvio padrao s; = 1,35
e sy = 1,06.

Com a matriz de probabilidade D = %I , sendo I a matriz identidade. Considerando o
espaco dos individuos como um vetor do espaco vetorial de dimensao p, o individuo 1, por

exemplo, pode ser representado pelo vetor:

(e1) = (a1 —al;a? —22) = (2-2,14;2 —4) = (—0,14; -2) e
es) = (x) —al;a2 —22) = (2—2,14;4 — 4) = (—0,14;0
2 2
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A Tabela (5), mostra as varidveis centradas, com média zero e variancia igual a 1.

Tabela 5: Variaveis centradas.

zi /e z! x?
er | -0,14/1,35 | -2/1,06
es | -0,14/135| 0
s | -1,14/1,35 | -1/1,06
er | -1,14/135| 0
s | -1,14/1,35 | 1/1,06
co 2,85/1,35 | 1/1,06
er | 0,85/1,35 | 1/1,06
Média 0 0
Variancia 1 1

Assim, a distancia entre os dois individuos pode ser determinada como:

d*(e1;e0) = (€1 —e) ' M(ey — e3) =

1/1,83 0 0,14 40, 14
(—0,14+0,14 0+2) ~ 3.6
0 1/1,14 042

com M = Dy .

Ou equivalentemente:

—0,14 —0,14
*0714+ —0,14 0 + —2 10 1,35 + 1,06 ~3 6
1,35 1,06 1,35 1,06 0 1 0 + —2 -
1,35 1,06

com M = 1.
Para estudar a distancia entre duas variaveis é preciso encontrar uma matriz simétrica
definida positiva. A escolha nesse caso é feita sobre a matriz diagonal D, de probabilidades,

pelo fato do produto interno entre duas varidveis 7 e 2* (varidveis centradas) ser dado por
(@7,2") = ()" Da*,

denominado de covariancia s .

Onde o ”comprimento” da varidvel é igual ao seu desvio padrao, ou seja,

Assim, dados dois vetores 2! = (¢} -7, 2} —7,- -zl —T)ex® = (23 -7, 237, -+ 22 -7
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de variaveis centradas, deve existir um ntimero r tal que:

- 2 = 2 - 2 =
—T)=r(z]—T,x5 — T, ,x, —T).

A condicao da existéncia de r estd no fato de que os vetores tenham a mesma direcao.
Num espago euclidiano, define-se o angulo € entre dois vetores pelo seu cosseno, que é igual ao
quociente do produto escalar pelo produto das normas dos dois vetores. Dessa forma, o valor
do cosseno do angulo de duas variaveis centradas é uma medida de relagao entre essas variaveis.
Esse valor é chamado de coeficiente de correlacao linear entre duas varidveis 27 e 2*. Assim:

J ok .
<$ L > Sjk

T el ] T s

Considerando o exemplo anterior, utilizando a matriz diagonal D das probabilidades, o
cosseno do angulo # entre duas varidveis centradas é determinado:

[1/7 [—0,14]
1/7 —0,14
1/7 ~1,14
r1=[-0,14 —0,14 —1,14 —1,14 —1,14 2,85 0,85 1/7 ~1,14| =1
1/7 —1,14
1/7 2,85
I 1/7_ | 0,85 |
T22 = T11 = 7<$2,1‘2> =
277
xt, 22
T2 =T21 = (1,<35)(1,>06) =0,7.
. . o L 0,7
A matriz de correlagao para as varidaveis é R = 0.7 1
)

A medida r mede o grau de dependéncia linear entre duas varidveis aleatdrias, assim sendo
variaveis independentes possuem coeficiente de correlacao igual a zero. A andlise do conjunto
de variaveis pode tornar-se bastante complicada a medida que duas ou mais variaveis estejam

correlacionadas entre si.

3.4 Calculo das Componentes, Eixos e Fatores Principais

Sendo x1, 2, - ,Tp, as p varidveis medidas nos n individuos, as novas variaveis deduzidas

por combinagao linear sao:
k 1 2
& = (uprx’ + upx® + - - + ugpa®).

O conjunto de todas as variaveis que se pode obter por tal procedimento, forma entao, um

subespago vetorial W do espaco das varidaveis. Se nao existe qualquer relacao linear entre as



30

varidveis 7, o subespaco tem dimensao p, caso contrario, ¢ de dimensao inferior.

Toda variavel ¢, combinacao linear das variaveis originais, pode ser obtida através da
equagao matricial C' = Xwu, onde u é o vetor associado a c¢. Sua variancia é: s?(c) = ¢! De =
W' XTDXu=ulVu.

Define-se o primeiro eixo principal d;, tornando méaxima a média dos quadrados das distancias
entre as projegoes dos e; sobre 9. Tem-se que  é o eixo de alongamento principal da nuvem
no sentido que, sobre este eixo, os ¢; sao os mais dispersos possiveis. Em outros termos: c é
combinacao linear dos 27 de variancia maxima.

A componente principal ¢ tem por variancia u? Vu e o vetor u é entao igual ao vetor unitario
do eixo principal. E preciso, portanto, encontrar u de norma 1, tal que, u’ Vu seja maxima. Isso
equivale a tornar maximo o quociente v’ Vu/u?u. O maximo é atingido quando as derivadas
em relacao a cada uma das p componentes sao nulas.

O conjunto das derivadas de u” V,u em relagao a cada uma das p componentes uy, ug, - - - , u,
forma um vetor igual a 2Vu. De acordo com as regras de derivacao usuais, deduz-se que a

derivada do quociente é nula se:

2(u " u)Vu — 2(u' Vu)u = 0
Vu= (u"Vu)u = \,.

O vetor u deve ser o vetor préprio da matriz V e seu valor préprio A\ deve ser o maior,
pois representa a quantidade a maximizar. A variancia de ¢ entao vale A\, pois u tem norma 1.
Como a matriz de variancia é simétrica e positiva, ela possui p vetores proprios ortogonais e
seus valores proprios associados sao todos positivos ou nulos.

Os valores ui,ug, -+ ,up, sao os vetores proprios da matriz de variancia associados aos
valores préprios Aj, Ag, -+, A\, escritos em ordem decrescente. Tomar como novos eixos do
espaco dos individuos os vetores da matriz de variancia, equivale a diagonalizar o operador

linear V. A matriz de variancia das componentes principais, V, é igual a:

M O - 0

0 X O
‘o 0

0 0 - X

Sao considerados somente os vetores préprios associados a valores préprios maiores ou iguais
a 1, isto é, o vetor préprio deve extrair tanto quanto ou mais informacgao que a variavel original,
caso contrario é deixado de lado. Assim, os dois primeiros eixos principais sao aqueles de maior
variancia ou que possuem maiores valores proprios.

A Analise de Componentes Principais substitui as p varidveis iniciais por variaveis indepen-
dentes de variancia maxima e de importancia decrescente.

A soma dos autovalores A\, Ag, -+, \,, ¢ uma constante igual ao traco de V. O traco de V'
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¢ denominado de 7.
O quociente ’\7’“ é chamado parte da variancia explicada pelo eixo n° k. A parte da variancia

@, medindo o rebaixamento da nuvem no plano prin-

acumulada dos dois primeiros eixos é
cipal. Quanto maior for este rebaixamento, melhor sera a representacao da nuvem no plano.
O numero de valores préprios nao nulos representa a dimensao do espago no qual estao repre-
sentadas as observacoes. Um valor préprio nulo mostra que existe uma relacao linear entre as

variaveis observadas. Os fatores principais sao obtidos diagonalizando a matriz de correlagao
R.

3.5 Interpretacao das Componentes Principais

O significado dado as varidveis combinadas linearmente através das varidveis originais é
um ponto delicado da analise de dados. Uma dupla abordagem deve geralmente ser utilizada,
considerando de um lado as correlagbes com as varidveis originais e, de outro, as varidveis
transformadas.

Tem-se que os vetores proprios u; e uy encontram-se dispostos na coluna de uma matriz orto-
gonal denominada P, onde a passagem das varidveis observadas e centradas x?, para as varidveis
transformadas c¥, constituem uma transformacao ortogonal, correspondendo geometricamente
a uma simples rotagao de eixos.

Entao, tem-se:

= Ullllfi + U21$3 + -+ Uplng

(3.1)

QN Q-

= Ulgl'(lx + Uggﬂ?i + -+ UPQQTZ

Onde, deduzindo a relacao da covariancia das varidveis observadas com as varidaveis transfor-

madas tem-se:

cov(z', c') = cov(z', upzt + upna® + -+ upa?
= U711 + U21T12 + -+ - F Up1T1p

= Upl T UT12 + A+ UpiT1p - (3.2)
Por definicao de vetores proprios tem-se:

Ru— Xu=0
(R—AX)u=0.
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Em forma matricial

1—-X\ 12 s T1p Uyp Uiz -+ Ulp
21 1—Xy - T2p U1 U2 -+ U
= Y
Tp1 Tp2 e T= A (U upe o Uy 0

ou
(1 — /\1)U11 + U012 + - + Up1T1p = 0

(3.3)
UnpTpr + Ugplpz + -+ (1 — Ap)up, = 0.
Isolando o termo uy;712, na primeira equagao do sistema homogeéneo (3.3) tem-se:
unriy = —(1 = Augy — - — upryy (3.4)

Substituindo (3.4) em (3.2) obtém-se:

11
cov(z,c) =up + [—(1 = Nuyg — -+ —uprip] + -+ uprr1p = Augg -
Logo a cov(z!, c') = Auyy.
Pode-se deduzir que a covariancia e o coeficiente de correlacao de uma varidvel centrada z°

e uma varidvel transformada c* sdo iguais a:

cov(zt, ) = ugp e r(at ) = uj}\_k = Ui/ Ak = fik - (3.5)
k

Os f;x sao as correlagoes das variaveis observadas com as variaveis transformadas, também
chamadas de cargas fatoriais. Pode-se escrever a cov(x?, c*) = (z7, *)p.

No plano principal, o primeiro fator é representado por f' = frjz! + fojz?+ -+ fpaP eo
segundo fator é representado por f2 = fiox!+ faox®+. .. ..+ fpoxf. Dessa forma, as componentes
principais sao interpretadas, podendo rapidamente distinguir as variaveis ligadas entre si.

O préximo capitulo descreverd o algoritmo que determina as componentes principais.
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4 DESCRICAO DO ALGORITMO PCA

Esse capitulo apresenta o algoritmo que determina as componentes principais. Sobre a
Questao 1, relativo ao primeiro atributo considerado na escolha de um curso de pés-graduagao

interdisciplinar na area das ciéncias exatas, o algoritmo ¢é determinado passo a passo.

A métrica utilizada é a diagonal D das probabilidades. A partir da entrada do quadro

individuos-varidveis (dados da amostra), o algoritmo pode ser descrito:

Passo 1) Entrar com os dados da amostra (p varidveis medidas pelos n individuos);

Passo 2) Calcular a média 7/ de cada vetor de varidveis 27, medida nos n individuos;

Passo 3) Subtrair de cada componente do vetor 27 a média 77;

Passo 4) Calcular o desvio padrao do vetor 27 (de varidveis centradas);

Passo 5) Dividir cada componente do vetor z7 (de varidveis centradas) pelo desvio padrao
555

Passo 6) Calcular a matriz de correlagao R;

Passo 7) Determinar os autovalores \;’s da matriz R;

Passo 8) Determinar a matriz P dos autovetores da matriz R;

Passo 9) Multiplicar os autovetores da matriz P pela raiz quadrada do autovalor associado.
Considerar somente autovetores associados a autovalores A\; =~ 1 ou \; > 1;

Passo 10) Representar no plano principal cada varidvel pelas suas cargas fatoriais;

Passo 11) Realizar a rotacado Varimax.

O Passo 1 do algoritmo ¢é a entrada dos dados, onde um total n de individuos mede um
nimero total p de varidveis 27, j =1,--- ,p.

O vetor e,, , denota a medida que o individuo n atribui a cada varidvel 27 , com j = 1,--- , p.

Os individuos sao representados através de vetores como:

o 1 2 3 p
€1 = (1:17‘r17x17"' 7x1)7
/1 .2 3 P
€2 = (‘r27x27x27"' 7x2)7
_ 1 2 3 D
€n = (xn’xn’xn"" 7'1:71)'

O vetor de variaveis /. com j =1, - denota a medida da varidvel 27 atribuida pelos n
) ) b
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individuos. As varidveis sao representadas através de vetores como:

xl - (xialéaxé? e ,(L’}L), (41)
a? = (a1,23, 23, 73,
z! = (l‘{,%%,l‘%, ,ZE%)

O Passo 2, calcula a média 77 dos vetores de (4.1). E no Passo 3, obtém-se um vetor de

varidveis centradas da forma:

11 =1 1 —1 1 —1 1_ -1
r= (1) —T,05—T , 05— T, , T, — T ), (4.2)
2_ (2 -2 2 —2 2 2 2 2
= (2] —T, x5 —T x5 — T, T, —T),
RO S B N j_ i
o= (v -7, -7, -7, 2l —T).

Isso é equivalente a centrar a variavel observada.

No Passo 4, calcula-se o desvio padrao (norma euclidiana) dos vetores representados em
(4.1). No Passo 5, as variaveis centradas de (4.2) sao divididas pelo desvio s;. Isso é equi-
valente a normalizar as varidveis, dando a cada varidvel a mesma importancia, seja qual for
sua dispersao. Os vetores das varidveis centradas e normalizadas passam a ter média zero e
variancia iguais a 1.

No Passo 6, é determinado o cosseno 6, que é igual ao quociente do produto interno (das
varidveis centradas) pelo produto das normas dos vetores correspondentes as varidveis originais.

Assim, a matriz de correlacao R é determinada.

[ 1 <$17m2>D ... <zlvzp>D_
ENIE ENIE
<I27I1>D . .
R= | &%l ! ' ' , (4.3)
(zPxl)p  {(aP,x3)p ... {zPaP)p
L lzPllzt] faPle?] |zP||zP]

onde D corresponde a matriz diagonal de probabilidades.

No Passos 7, determina-se os autovalores através da equagao caracteristica det( Ru-Au) =0
e no Passo 8, com a determinacao dos autovetores associados aos autovalores, resolvendo o
sistema homogéneo de equagoes (Ru—Au) = 0. No Passo 9, sao determinadas as correlagoes das
varidveis observadas com as varidveis transformadas, r(z?, c*) = fix. No passo 10, representa-
se no plano principal as cargas fatoriais. Finalmente no Passo 11, os eixos principais sao
rotacionados por um angulo # obtendo novas cargas fatoriais. Essa rotacao é realizada para
se obter um modelo claro de cargas fatoriais a fim de serem interpretadas as componentes

principais.
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O algoritmo descrito acima, sobre a pesquisa quantitativa realizada, sera mostrado passo a
passo. Foram consideradas 3 etapas de mensuracao dos dados:

O estudo, realizou uma pesquisa quantitativa através da aplicagao de um questionario com
uma abordagem descritiva constando questoes de multiplas escolhas para buscar identificar
alguns fatores relevantes de atracao e permanéncia dos discentes nos cursos de pés-graduacao
interdisciplinares na area da ciéncia exata. Durante o trabalho, foram consideradas algumas
instituigdes que compde o eixo regional do (Parand, Santa Catarina e Rio grande do Sul), ou
seja, as IES Federais, Estaduais ou mesmos as Privadas.

Para apresentar o perfil desse aluno, buscou-se os dados no site da GEOCAPS (JUN/2018),
onde foi possivel identificar os cursos interdisciplinares que fazem parte dessa proposta de tra-
balho. Entre os programas de pds-graduacao analisados estao: Bioenergia, Biotecnologia, En-
genharia Hidrica, Engenharia Oceanica, Modelagem Matemaética, Modelagem Computacional,
Tecnologia em Andlise de Sistemas entre outros.

Alguns atributos foram avaliados sobre a escolha dos estudantes pelas IES vinculadas: a
instituicao de ensino, motivos relacionados ao mercado de trabalho, ligados a motivos pessoais,
aos cursos de pos-graduacgao oferecidos e a qualidade dos servigos prestados. A partir das
informagcoes obtidas, através do questionario, identificou-se o que efetivamente leva um aluno

a buscar formagao numa pos-graduacao interdisciplinar.

Etapas para Mensuragao dos Dados

Etapa 1- Na primeira etapa foram consideradas as caracteristicas de faixa etdria, género e

formacao superior.

Etapa 2- De acordo com uma escala de 1 a 5 (ponderando a menor e a maior importancia
dos atributos), foi aplicado o questiondrio com os assuntos referentes as IES, o mercado de

trabalho, a motivacao pela escolha do curso e a qualidade do servigo prestado.

Etapa 3- Aplicou-se o algoritmo para determinar as componentes principais.

Fonte: o autor

O questionario com aproximadamente 35 questoes foi enviado para 50 IES, através do
formulério online do Google Drive, onde 110 respondentes manifestaram seus motivos na escolha
do curso do pés-graduacgao interdisciplinar.

Caracterizando a amostra de respondentes pode-se dizer que, a faixa etaria, tém-se os me-
nores de 20 anos correspondem a um percentual de 0,9%; entre 20 a 25 anos um percentual de
45,9%; entre 26 a 30 anos um percentual de 35,8% e finalmente os respondentes com mais de
30 anos um percentual de 17,4%. O perfil feminino teve um percentual de 48,2% e o perfil mas-
culino um percentual de 51,8%. Quanto a formacao superior em Bacharelado, Licenciatura e
Tecnologo, ponderaram os percentuais de 65,5%, 24,5% e 10% respectivamente. Cinco quadros

de Atributos foram considerados. Os Quadros 1, 2, 3, 4 e 5 sao mostrados a seguir:



36

Quadro 1 - A - Atributos da Instituicao de Ensino

A. Quando vocé decidiu fazer uma pés-graduacao em (nivel de Mestrado), o que

vocé levou em consideragao?

A; | Campanha de marketing realizada pela universidade.

As | Infraestrutura e instalagoes da universidade.

Az | Compromisso da universidade com o servigo educacional prestado pela mesma.

Ay | Compromisso da universidade com a comunidade e suas relagoes com sociedade e natu-

reza.

As | Propensao da universidade com a inovagao.

Ag | Sua percepcao da qualidade do servigo educacional prestado pela universidade.

Az | Instituigdo de ensino de uma forma geral.

Fonte: autor

Quadro 2 - B - Atributos Relacionados ao Mercado de Trabalho

B. Para vocé, que fatores foram levados em consideragao na escolha da pos - gra-

duacao em relagcao ao mercado de trabalho?

By | Aceitacao da universidade pelo mercado de trabalho.

By | Empregabilidade do curso escolhido.

Bs | Opiniao da comunidade com relacao a universidade.

B, | Reputacao do curso e da universidade.

Bs | Tradicao e status da universidade.

Bg | Valor do diploma da universidade no mercado de trabalho.

B, | Visibilidade e reconhecimento da universidade e do curso escolhido perante a sociedade.

Fonte: autor

Quadro 3 — C - Atributos Ligados a Motivos Pessoais

C. Para vocé, quais os fatores pessoais relevantes na escolha da sua pés - gra-

duacgao?

C1 | Horarios disponiveis de aulas no curso escolhido.

Cy | Imagem criada por vocé da universidade.

(5 | Proximidade da universidade de sua casa ou de seu trabalho.

C}, | Satisfagao com a universidade de ensino por parentes, amigos, conhecidos.

C5 | Influéncia de seus familiares, amigos e colegas de trabalho na escolha do curso oferecido.

Cs | Suas experiéncias anteriores nesta universidade.

C7 | Seus motivos pessoais de uma forma geral.

Fonte: autor
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Quadro 4 — D - Atributos ao Curso de pés-graduagao

D. O que levou vocé a decidir pelo seu curso de pdés-graduacao?

D; | Insercao de atividades de modelagem de problemas da vida real.

Dy | Coeréncia e interacao entre teoria e pratica no curso escolhido por voce.

D3 | Afinidade com o rol de disciplinas ofertadas.

D, | O curso ser da mesma area de formacgao do nivel de graduacao.

D5 | Pela formagao dos professores atuantes no curso.

Dg | Pela minha percepcao de qualidade de ensino do curso.

D7 | Pelo curso ter formacao interdisciplinar.

Fonte: autor

Quadro 5 — E — Qualidade do servigo prestado

E. Para vocé, qual a sua visao quanto & qualidade dos servigos prestados pela ins-

tituicao?

E, | Acervo.

FEs | Atendimento.

FE5 | Didatica dos docentes.

E,4 | Espagos fisicos.

Es | Laboratérios

Eg | Efetiva promocao do aprendizado.

E7 | Conhecimento novo e informacao.

Fonte: autor

A seguir sobre o questiondrio realizado, com rela¢do as varidveis do Quadro 1 (Atributo
relacionado a Instituigdo de Ensino), mostrar-se-4, o passo a passo, da aplicacao do Algoritmo
PCA que serd comparado com os resultados do Pacote Estatistico (SPSS). Através das setes
variaveis, sendo denotadas por:

r! = CMU (Campanha de Marketing realizado pela universidade).

z? = IIU (Infraestrutura e instalagoes da universidade).

23 = CUSP (Compromisso da universidade com o servigo educacional prestado pela mesma).

x* = CUCN (Compromisso da universidade com a comunidade e suas relagoes com sociedade
e natureza).

z° = PUI (Propenséao da universidade com a inovagao).

2% = PQS (Percepcao da qualidade do servigo educacional prestado pela universidade).

2" = [EG (Instituigao de ensino de uma forma geral).

Passo 1) Os dados coletados, sobre a amostra dos 110 individuos estao dispostos em uma
planilha eletronica que consta no apéndice 7.2. Todos os cédlculos do Passo 2 até o Passo 5

foram obtidos em planilha eletronica e encontram-se no apéndice 7.2.
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No Passo 6) utiliza-se a métrica D, fica estabelecida a proximidade das varidveis para
determinacao da matriz de correlacao R.
Cada elemento r;;, da matriz de correlacao R, é obtido determinando o angulo entre cada par

de variaveis x' e x7. Assim, para todo par de variaveis tem-se a matriz de correlacao R.

[ 1 0,22 0,20 0,24 0,23 0,11 0,06]
0,22 1 0,60 0,43 0,58 0,60 0,31
0,20 0,60 1 0,65 0,63 0,66 0,30
R=10,24 0,43 0,65 1 0,65 0,46 0,37
0,23 0,58 0,63 0,65 1 0,61 0,25
0,11 0,60 0,66 0,46 0,61 1 0,38
0,06 0,31 0,30 0,37 0,25 0,38 1

No Passo 7) determina-se a equagao caracteristica det(R-AI) = 0.
N — 7AS 416, 78\ — 19, 59N\ + 12,4323 — 4, 3672 + 0.79A — 0.05 = 0.

Tendo como raizes dessa equacao os seguintes autovalores em ordem de importancia: \; =
0.22; Ay = 0.35; A3 = 0.38; \y = 0.63; A5 = 0.80; A\¢ = 0.97; A7 = 3.65.

No Passo 8) determinam-se os autovetores, a partir da resolucao do sistema linear homogéneo
(R-AI)u = 0, obtido pela substituicdo dos autovalores. Os autovetores correspondentes aos

autovalores ordenados, obtidos no Passo 7), estao dispostos na coluna da matriz P como segue:

[—0.0041 0.0325 0.1645 0.1678 —0.3438 0.8930 0.1671]
—0.1482 —0.2519 -0.6333 0.5809  0.1069 —0.0185 0.4050

0.5026 —0.6170 0.3340 —0.1238 0.2004 —0.0197 0.4462
P = 1-0.5556 —0.1349 —0.1859 0.6800  0.6800  0.0716 0.4113
0.4429  0.6780 —0.2175 —-0.1807 0.2603  0.0697 0.4374
—0.4264 0.2695 0.6142 0.3519  0.1294 —0.2204 0.4230
| 0.1962  0.0638 —0.0311 0.0069 —0.8625 —0.3783 0.2633]

No Passo 9) os eixos que determinam o plano principal devem ser os de maior variancia
possivel. Serao considerados os autovalores \g e A7 (correspondentes as duas tltimas colunas
da matriz P) aproximadamente iguais ou maiores do 1, j& que a variavel transformada tem que
extrair da varidvel original tanto ou maior variabilidade.

Os dois fatores ortogonais, que constituem o plano principal, sao determinados através do

produto dos autovetores da matriz P pela raiz quadrada dos autovalores a eles associados ( Ag

e )\7)
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Assim, tem-se a matriz:

[(0,1671)(/3,65)  (0,8930)(1/0,97) | [0,3192 0,8795 ]
(0,4050)(+/3,65) (—0,0185)(+/0,97) 0,7737 —0,0182
(0,4462)(/3,65) (—0,0197)(1/0,97) 0,8524 —0,0194
F = |(0,4113)(y/3,65) (0,0716)(,/0,97) | = |0,7857 0,0705
(0,4374)(1/3,65)  (0,0697)(,/0,97) 0,8356  0,0686
(0,4230)(/3,65) (—0,2204)(,/0,97) 0,8081 —0,2170
(0,2633)(+/3,65) (—0,3783)(4/0,97) 10,5030 —0,3725]

O primeiro fator mais relevante f!, consistindo no autovalor A\; = 3.65 e o segundo fator
relevante f? com \g = 0.97.

No Passo 10) os fatores sao plotados graficamente, conforme a Figura (4.1).

A Figura (4.1) mostra o plano principal, com as cargas fatoriais de cada elemento, permi-

tindo a visualizacao do conjunto de variaveis em grupamentos de distintos fatores.

Fator 2

Al

-

Figura 4.1: Grafico do plano principal.

Identifica-se o agrupamento das variaveis, no entanto, existe um significante fator negativo,
sendo necessaria uma pequena rotagao, no sentido horario, nos eixos principais a fim de melhor
interpretacao dos dados.

No Passo 11) o método de Rotagao Varimax ou Normalizada é aplicado sobre a Fig. (4.1).
Dessa forma obtém-se um modelo de cargas fatoriais, isto é, fatores que de algum modo tenham
altas cargas em algumas varidveis e baixas cargas em outras.

A matriz responsavel pela rotagdo é a matriz ortogonal. A matriz F' é multiplicada pela
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cosf) —sind
matriz de rotacao T = . A rotacao é mostrada na Fig. (4.2), por um angulo 6

sinf)  cos
de aproximadamente —19°.

A rotacao dos eixos nao modifica a configuracao dos pontos varidveis, e as cargas fatoriais
sobre os novos eixos obtidos descreve o posicionamento deles com a mesma fidelidade que antes
da transformacao.

Assim, as novas cargas fatoriais sao:

[0,3192  0,8795 | [0,0155 0,9354 |
0,7737 —0,0182 0,7375  0,2346

0,8524 —0,0194 0,8123 0,2591
[0,9455 0,3255]

Fy= 10,7857 0,0705 = [0,7200 0,3224
—0,3255 0,9455

0,8356 0,0686 0,718 0,3199

0,8081 —0,2170 0,8347 0,0578
10,5030 —0,3725] 10,5968 —0,1885 |
Fator 2:
Marketing
ES
Fator 1:
Compromisso e Qualidade

Figura 4.2: Representacao do Grafico de Rotagao Varimax.

Observa-se que as colunas da matriz de rotacao, constituem uma base ortonormal.

Com relacao a utilizacao de planilhas eletronicas nos passos de 1 a 6, elas foram importantes
na identificagao dos erros tanto na transcri¢gao como na leitura do arquivo de dados. As planilhas
podem ser acessadas no apéndice 7.2 do trabalho. Os elementos da matriz de correlacao R,
obtida através da planilha eletronica, foram iguais aos resultados obtidos pelo aplicativo SPSS.

Algumas observagoes e dificuldades foram encontradas durante a comparagao dos resultados
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das cargas fatoriais, obtidas pelo Scilab e pelo SPSS. Escolheu-se o célculo da variancia s?(c!) e
s?(c?) para comparar as diferengas de valores das cargas fatoriais pelos dois métodos. No Scilab
obteve-se s?(c!') & 3,3 e s%(c?) ~ 1,09 e no SPSS obteve-se s*(c!) & 3,5 e s?(c?) =~ 1,07. No
entanto devido ao desconhecimento do algoritmo implementado, na ferramenta de andlise de

dados SPSS, nada se pode afirmar sobre os achados que apresentam o menor erro produzido.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Quadro 1 - A - Atributos da Instituicao de Ensino

A. Quando vocé decidiu fazer uma pés-graduacgao lato sensu (em nivel de especi-

alizagao), o que vocé levou em consideragao?

CMU | Campanha de marketing realizada pela universidade.

ITU Infraestrutura e instalacoes da universidade.

CUSP | Compromisso da universidade com o servico educacional prestado pela mesma.

CUCN | Compromisso da universidade com a comunidade e suas relagoes com sociedade e natu-
reza.

PUI Propensao da universidade com a inovacao.

PQS Sua percepcao da qualidade do servigo educacional prestado pela universidade.

IEG Instituicao de ensino de uma forma geral.

Fonte: autor

Os resultados da pesquisa, quando obtidos pelo algoritmo desenvolvido, foram compativeis

aos resultados gerados pelo software SPSS ( Statistical Package for the Social Sciences).

Considerando a transformacao nos dados observados, a partir da rotacao de eixos no plano

principal, Rotagao Varimax ou Normalizada, dois componentes principais foram geradas. Os

autovalores relevantes, proximos ou superior a 1, juntamente com as porcentagens da variancia

sao apresentados na Tabela (6). As duas primeiras componentes principais, relativas aos atri-

butos relacionados & Instituigdo de ensino de uma forma geral (IEG) explicam uma variancia

acumulada de 66,02% medindo assim o rebaixamento da nuvem de pontos no subespaco ve-

torial. Quanto maior essa variabilidade, melhor sera a representacao da nuvem de pontos no

plano principal. Assim, nessa ordem, tem-se: a primeira componente mais importante repre-

sentada pelo autovalor \; = 3,64 explicando 52,13% da variabilidade dos dados. A segunda

componente com autovalor \y = 0,97 explicando 13,88% da variabilidade dos dados.

Tabela 6: Componentes principais (CPs), autovalores ();) e porcentagem da variancia acu-

mulada (%) pelos componentes, para os atributos da Instituicao de Ensino.

Componentes Autovalores % de Variancia % Acumulativa

Principais Iniciais
Ct 3,64 52,13 52,13
C? 0,97 13,88 66,02

Fonte: Dados da pesquisa

A rotagao do eixo no plano principal, rotacdo varimax normalizada, objetiva obter um

modelo claro de cargas fatoriais. Nesse modelo é possivel argumentar sobre as variaveis que
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possuem valores altos de cargas fatoriais. Na Tabela (7), pode-se ver dois componentes princi-
pais a partir da transformagao linear, que contribuem para a determinagao das cargas fatoriais
mais significativas, onde:

O primeiro fator (f!) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas ao Compromisso
da universidade com o servigo educacional prestado pela mesma (CUSP — carga fatorial igual
a 0,838); sobre a percepcao da qualidade do servigo educacional prestado pela universidade
(PSQ — carga fatorial igual a 0,834); a Propensao da universidade com a inovagao (PUI — carga
fatorial igual a 0,804), Infraestrutura e instala¢oes da universidade (IIU — carga fatorial igual
a 0,776) e o Compromisso da universidade com a comunidade e suas relagoes com sociedade e
natureza (CUCN — carga fatorial igual a 0,775).

O segundo fator (f?) ficou composto, somente pela variavel relativa &4 Campanha de mar-
keting realizada pela universidade (CMU — carga fatorial igual a 0,920).

Em tese, os fatores poderiam ser assinalados como: o primeiro fator poderia ser batizado
como um fator de Comprometimento com o servi¢co prestado. O segundo fator poderia ser

batizado como um fator de Marketing realizado pela universidade.

Tabela 7: Analise das Componentes Principais pelo Método Rotacao Varimax.

Varidveis (atributos) Cc;mponente; (")
CMU 0,142 | 0,920
ITu 0,760 0,154
CUSP 0,838 0,154
CUCN 0,758 0,213
PUI 0,804 0,233
PSQ 0,834 |  -0,045
IEG 0,572 |  -0,287

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura (5.1), permite visualizar o agrupamento dessas varidveis nos dois fatores. A intensi-
dade de ligagao entre as variaveis possibilita demarcar individuos que apresentam caracteristicas

comuns.
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Figura 5.1: Grafico de Componentes em Espaco Rotacionado.

Quadro 2 - B - Atributos Relacionados ao Mercado de Trabalho

B. Para vocé, que fatores foram levados em consideragao na escolha da pos - gra-

duacao em relacao ao mercado de trabalho?

AMT | Aceitacao da universidade pelo mercado de trabalho.

ECE Empregabilidade do curso escolhido.

OCU Opiniao da comunidade com relagao a universidade.
RCU Reputacao do curso e da universidade.
TSU Tradicao e status da universidade.

VDMT | Valor do diploma da universidade no mercado de trabalho.

VRC Visibilidade e reconhecimento da universidade e do curso escolhido perante a sociedade.

Fonte: autor

Considerando a transformacao nos dados observados, a partir da rotacao de eixos no plano
principal, Rotagao Varimax ou Normalizada, dois componentes principais foram geradas. Os
autovalores relevantes, proximos ou superior a 1, juntamente com as porcentagens da variancia
sao apresentados na Tabela (8). As duas primeiras componentes principais, relativa aos atri-
butos relacionados ao mercado de trabalho, explicam uma variancia acumulada de 68,83%
medindo assim o rebaixamento da nuvem de pontos no subespaco vetorial. Quanto maior essa
variabilidade, melhor serd a representacao da nuvem de pontos no plano principal. Assim, nessa
ordem, tem-se: a primeira componente mais importante representada pelo autovalor A; = 3,83
explicando 54,80% da variabilidade dos dados. A segunda componente com autovalor Ay = 0,98
explicando 14,03% da variabilidade dos dados.
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Tabela 8: Componentes principais (CPs), autovalores (\;) e porcentagem da variancia acu-

mulada (%) pelos componente, para os atributos relacionados ao mercado de trabalho.

Componentes Autovalores % de Variancia % Acumulativa

Principais Iniciais
Ct 3,83 54,80 54,80
C? 0,98 14,03 68,83

Fonte: Dados da pesquisa

A rotacao do eixo no plano principal, rotacao varimax normalizada, objetiva obter um
modelo claro de cargas fatoriais. Nesse modelo é possivel argumentar sobre as variaveis que
possuem valores altos de cargas fatoriais. Na Tabela (9), se destacam dois componentes princi-
pais a partir da transformagao linear, que contribuem para a determinagao das cargas fatoriais
mais significativas, onde:

O primeiro fator (f!) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas & Empregabilidade
do curso escolhido (ECE — carga fatorial igual a 0,84); a Aceitagao da universidade no mercado
de trabalho (AMT — carga fatorial igual a 0,78); a Visibilidade e reconhecimento da universidade
e do curso escolhido perante a sociedade (VCR — carga fatorial igual a 0,71).

O segundo fator (f?) ficou composto, em ordem, pelas variaveis relativas a Tradigao e status
da universidade (TSU — carga fatorial igual a 0,88) e a Reputacao do curso e da universidade
(RCU - carga fatorial igual a 0,82).

Teoricamente, os fatores poderiam ser apontados como: o primeiro fator poderia ser batizado
como um fator de Magnitude do curso para a empregabilidade. O segundo fator poderia ser

batizado como um fator de Conceituacao histérica da universidade.

Tabela 9: Analise das Componentes Principais pelo Método Rotacao Varimax.

Varidveis (atributos) Colmponente; (")
AMT 0,783 | 0,305
ECE 0,841 -0,036
OCU 0,571 | 0,467
RCU 0,571 | 0,824
TSU 0,191 0,883
VDMT 0,673 | 0,449
VRC 0,710 0,408

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura (5.2), permite visualizar um grupo de 3 varidveis com os eixos rotacionados.

A intensidade de ligacao entre as variaveis possibilita demarcar individuos que apresentam



caracteristicas comuns.

Fator 2:
Tradiciio e

Reputaciio da IES. RCU

Fator 1:
Reconhecimento da IES no

mercado de trabalho.

-10 03 00 05 10

Figura 5.2: Grafico de Componentes em Espaco Rotacionado.

Quadro 3 — C - Atributos Ligados a Motivos Pessoais
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C. Para vocé, quais os fatores pessoais relevantes na escolha da sua pos - gra-

duacao?

HCE

Horarios disponiveis de aulas no curso escolhido.

Iu Imagem criada por vocé da universidade.

PCT | Proximidade da universidade de sua casa ou de seu trabalho.

SU Satisfagao com a universidade por parte de parentes, amigos e conhecidos.
IFA | Influéncia por seus familiares, amigos, colegas de trabalho na escolha do curso.
EAU | Suas experiéncias anteriores nesta universidade.

MFG | Seus motivos pessoais de uma forma geral.

Fonte: autor

Considerando a transformacao nos dados observados, a partir da rotacao de eixos no plano

principal, Rotagao Varimax ou Normalizada, trés componentes principais foram geradas. Os

autovalores relevantes, proximos ou superior a 1, juntamente com as porcentagens da variancia

sao apresentados na Tabela (10). As trés primeiras componentes principais, relativa aos atribu-

tos ligados aos motivos pessoais, explicam uma variancia acumulada de 65,54% medindo assim

o rebaixamento da nuvem de pontos no subespaco vetorial. Quanto maior essa variabilidade,

melhor sera a representacao da nuvem de pontos no plano principal.

Assim, nessa ordem,

tem-se: a primeira componente mais importante representada pelo autovalor \; = 2, 31 explica

33,04% da variabilidade dos dados. A segunda componente com autovalor Ay = 1,28 explica

18,40% da variabilidade dos dados e a terceira componente com autovalor A3 = 0,98 explica
14,09% da variabilidade dos dados.
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Tabela 10: Componentes principais (CPs), autovalores ();) e porcentagem da variancia acu-

mulada (%) pelos componentes.

Componentes Autovalores % de Variancia % Acumulativa

Principais Iniciais
Ct 2,31 33,04 33,04
C? 1,28 18,40 51,44
C3 0,98 14,09 65,54

Fonte: Dados da pesquisa

A rotagao do eixo no plano principal, Rotacao Varimax ou Normalizada, objetiva obter
um modelo claro de cargas fatoriais. Nesse modelo é possivel argumentar sobre as variaveis
que possuem valores altos de cargas fatoriais. Na Tabela (11), se destacam trés componentes
principais com cargas fatoriais significativas.

O primeiro fator (f!) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas a Indicacao de
Familiares, Amigos e colegas de trabalho (IFA - carga fatorial igual a 0,872), e a Satisfagdo com
a Universidade (SU- carga fatorial igual a 0,847).

O segundo fator (f?) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas a Motivos Pes-
soais de uma forma Geral (MFG - carga fatorial igual a 0,775), sua Expectiva Anterior nesta
Universidade (EAU- carga fatorial igual a 0,720) e pela Proximidade da Universidade com a
casa ou o Trabalho (PCT - carga fatorial igual a 0,593).

O terceiro fator (f?) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas a Imagem da Uni-
versidade (IU - carga fatorial igual a 0,823) e Hordrios disponiveis de aulas no Curso Escolhido
(HCE- carga fatorial igual a 0,723).

De um modo geral, os fatores poderiam ser identificados como: o primeiro fator poderia
ser batizado como um fator Motivacional por Influéncias Externas, onde a escolha do curso de
pés-graduacao se dé pela motivagao por parte de familiares, amigos e colegas. O segundo fator
poderia ser batizado como um fator Motivacional Interno, relativo a escolha prépria do curso de
pos-graduacao. O terceiro fator poderia ser batizado como fator de Caracteristicas Favoraveis
da Universidade.

Cabe salientar que a variavel, proximidade da universidade com a casa ou o trabalho (PCT),
tem uma carga consideravelmente significativa tanto no f! como no fator f2. Sendo no f! a
ponderacao igual a 0,515 e no fator f2? a ponderacao igual a 0,593. Nesse sentido, uma andlise
mais criteriosa poderia ser realizada, a partir da matriz de correlacao, a fim de aumentar a

diferenca na ponderacao dos fatores obtidos.
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Tabela 11: Anélise das Componentes Principais pelo Método Rotacao Varimax.

Variaveis (atributos) Componentes (/")
1 2 3

HCE 0,056 | 0,192 | 0,723

U 0,127 | 0,012 | 0,823

PCT 0,515 | 0,593 | 0,073

SU 0,847 | 0,018 | 0,081

TFA 0,872 | 0,049 | 0,125

EAU 0,180 | 0,720 | 0,141

MFG -0,176 | 0,775 | 0,067

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura (5.3), permite visualizar um grupo de 3 varidveis. A intensidade de ligagao entre

as variaveis possibilita demarcar individuos que apresentam caracteristicas comuns.

)
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Fator 3: Caracteristicas
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Fator 1: Motivacio por
Influéncias Externas. Favoraveis da Universidade.

Figura 5.3: Grafico de Componentes em Espaco Rotacionado.

Quadro 4 — D - Atributos ao Curso de pés-graduacao

D. O que levou vocé a decidir pelo seu curso de pos-graduagao?

AVR | Insercao de atividades de modelagem de problemas da vida real.

CIC | Coeréncia e interacao entre teoria e pratica no curso escolhido por voce.

ARD | Afinidade com o rol de disciplinas ofertadas.

AFG | O curso ser da mesma &rea de formagao do nivel de graduacao.

FPA | Pela formacao dos professores atuantes no curso.

PQC | Pela minha percepcao de qualidade de ensino do curso.

CFI | Pelo curso ter formacao interdisciplinar.

Fonte: autor
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Neste constructo, foi considerado a transformacao nos dados observados, a partir da rotacao
de eixos no plano principal, Rotacao Varimax ou Normalizada; trés componentes principais fo-
ram geradas. Os autovalores relevantes, préximos ou superior a 1, juntamente com as porcenta-
gens da variancia sao apresentados na Tabela (12). As trés primeiras componentes principais,
relativa aos atributos de decisao pelo curso de pés-graduacao, explicam uma variancia acu-
mulada de 75.72% medindo assim o rebaixamento da nuvem de pontos no subespaco vetorial.
Quanto maior a variabilidade explicada, melhor serd a representacao da nuvem de pontos no
plano principal.

Assim, nessa ordem, tem-se: a primeira componente mais importante representada pelo
autovalor \; = 2,86 que explica 40,92% da variabilidade dos dados. A segunda componente
com autovalor Ay = 1,37 explicando 19,67% da variabilidade dos dados e a terceira componente

com autovalor A3 = 1,05 explica 15,12% da variabilidade dos dados.

Tabela 12: Componentes principais (CPs), autovalores ();) e porcentagem da variancia acu-

mulada (%) pelos componentes.

Componentes Autovalores % de Variancia % Acumulativa

Principais Iniciais
c! 2,86 40,92 40,92
C? 1,37 19,67 60,59
C3 1,05 15,12 75,72

Fonte: Dados da pesquisa

A rotacao do eixo no plano principal, Rotacao Varimax ou Normalizada, objetiva obter um
modelo claro de cargas fatoriais. Nesse modelo é possivel argumentar sobre as variaveis que
possuem valores altos de cargas fatoriais. Na Tabela (13), pode ser observado que a primeira
componente tem uma carga fatorial significativa com relacao as variaveis referentes a Insercao
de atividades de modelagem de problemas da vida real (AVR); a Coeréncia e interacao entre
teoria e pratica no curso escolhido (CIC) e também pelo Curso ter formacao interdisciplinar
(CFI). A segunda componente considerada foi a Formacao dos professores atuantes no curso
(FPA) e a Percepcao de qualidade de ensino do curso (PQC). Por fim a terceira componente
destaca-se pela semelhanca explicada da relagao entre o Curso ser da mesma &area de formacao
do nivel de graduacao (AFG) e a Afinidade com o rol de disciplinas ofertas (ARD).

O primeiro fator (f!) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas a Insergao de
atividades de modelagem de problemas da vida real (AVR — carga fatorial 0,846); a Coeréncia
e interagao entre teoria e pratica no curso escolhido (CIC- carga fatorial igual a 0,776 ) e também
pelo Curso ter formacao interdisciplinar (CFI - carga fatorial igual a 0,720). O segundo fator
(f?) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas & Formagao dos professores atuantes
no curso (FPA — carga fatorial igual a 0,927) e pela Percepcao de qualidade de ensino do curso

(PQC - carga fatorial igual a 0,805). O terceiro fator (f3) ficou composto, em ordem, pelas
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variaveis relativas ao Curso ser da mesma &drea de formagao do nivel de graduagao (AFG —
carga fatorial igual a 0,866) e a Afinidade com o rol de disciplinas ofertas (ARD — carga fatorial
igual a 0,819).

De um modo geral, os fatores poderiam ser identificados como: o primeiro fator poderia ser
batizado como um fator de Formagcao interdisciplinar de problemas do mundo real. O segundo
fator poderia ser batizado como um fator de Formacao docente e qualidade do ensino. O terceiro

fator poderia ser batizado como fator de Aprendizagem continuada.

Tabela 13: Anélise das Componentes Principais pelo Método Rotacao Varimax com Norma-

lizagao através da Rotacao.

Varidveis (atributos) Componentes (f*)
1 2 3

AVR 0,846 | 0,027 | 0,230

CIC 0,776 | 0,192 | 0,197

ARD 0,223 | 0,034 | 0,819

AFG -0,056 | 0,239 | 0,866

FPA 0,048 | 0,927 | 0,135

PQC 0,408 | 0,805 | 0,149

CFI 0,720 | 0,209 | -0,208

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura (5.4), permite visualizar um grupo de 3 varidveis. A intensidade de ligagao entre

as variaveis possibilita demarcar individuos que apresentam caracteristicas comuns.

18 s 00 g5 = o, LA
Fator 1: FormacdoInterdisciplinarde Fator 3: Aprendizagem

problemas do mundo real. continuada.

Figura 5.4: Grafico de Componentes em Espaco Rotacionado.
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Quadro 5 — E — Qualidade do servigo prestado

E. Para vocé, qual a sua visao quanto a qualidade dos servigos prestados pela ins-

tituicao?

AC | Acervo.

A Atendimento.

DD | Didatica dos docentes.

EF | Espagos fisicos.

L Laboratérios

EPA | Efetiva promocao do aprendizado.

CNI | Conhecimento novo e informagao.

Fonte: autor

Neste constructo, as conversoes dos dados avaliados os autovalores relevantes, proximos
ou superior a 1, juntamente com as porcentagens da variancia sao apresentados na Tabela
(14). As trés primeiras componentes principais, relativa aos atributos de qualidade do servigo
prestado, explicam uma variancia acumulada de 81,72% medindo assim o rebaixamento da
nuvem de pontos no subespaco vetorial. Quanto maior a variabilidade explicada, melhor sera
a representacao da nuvem de pontos no plano principal.

Assim, nessa ordem, tem-se: a primeira componente mais importante representada pelo
autovalor \; = 3,50 explicando 50,03% da variabilidade dos dados. A segunda componente
com autovalor \y = 1,26 explicando 18,07% da variabilidade dos dados e a terceira componente

com autovalor Az = 0,92 explicando 13,18% da variabilidade dos dados.

Tabela 14: Componentes principais (CPs), autovalores ();) e porcentagem da variancia acu-

mulada (%) pelos componentes.

Componentes Autovalores % de Variancia % Acumulativa

Principais Iniciais
Cct 3,50 50,03 50,03
C? 1,26 18,07 68,10
C3 0,92 13,18 81,28

Fonte: Dados da pesquisa

A rotagao do eixo no plano principal, Rotacao Varimax ou Normalizada, objetiva obter
um modelo claro de cargas fatoriais. Nesse modelo é possivel argumentar sobre as variaveis
que possuem valores altos de cargas fatoriais. Na Tabela (15), pode ser observado que a
primeira componente tem uma carga fatorial significativa com relacao as variaveis referentes
ao Conhecimento novo e informagao (CNI); a Efetiva promogao da aprendizagem (EPA) e
também pela Diddtica docente (DD). A segunda componente a ser examinada compreende os

Laboratérios (L) e o Espago fisico (EF).
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A terceira componente explica o Atendimento (A) e o Acervo (AC).

O agrupamento da observacao das trés componentes principais a partir da transformacao
linear contribuiu para a determinacao das cargas fatoriais mais significativas, onde:

O primeiro fator (f!) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas & Conhecimento
novo e informagao (CNI — Carga fatorial igual a 0,90); a Efetiva promogao da aprendizagem
(EPA — carga fatorial igual a 0,88) e também pela Didatica docente (DD — carga fatorial igual
a 0,81).

O segundo fator (f?) ficou composto, em ordem, pelas variaveis relativas aos Laboratérios
(L — carga fatorial igual a 0,90) e o Espago fisico (EF — carga fatorial igual a 0,85).

O terceiro fator (f?) ficou composto, em ordem, pelas varidveis relativas ao Atendimento
(A — carga fatorial igual a 0,85) e o Acervo (AC — carga fatorial igual a 0,76).

De um modo geral, os fatores poderiam ser identificados como: o primeiro fator poderia ser
batizado como um fator de Capacitacao interdisciplinar. O segundo fator poderia ser batizado
como um fator de Qualidade da infraestrutura oferecida. O terceiro fator poderia ser batizado
como fator de Suporte de ensino.

Percebe-se que as varidveis significativas Conhecimento novo e informagao (CNI — Carga
fatorial igual a 0,90) representando o f! e a varidvel Laboratérios (L — carga fatorial igual a
0,90) pertencente ao f2, estao expressas pela mesma carga fatorial de correlagdes iguais que

deve ser fundamentada.

Tabela 15: Anélise das Componentes Principais pelo Método Rotacao Varimax.

Varidveis (atributos) Componentes (f*)
1 2 3
AC 0,322 | 0,129 | 0,763
A 0,003 | 0,211 | 0,850
DD 0,812 | -0,022 | 0,391
EF 0,183 | 0,855 | 0,225
L 0,126 | 0,901 | 0,110
EPA 0,889 | 0,257 | 0,167
CNI 0,901 | 0,203 | 0,080

Fonte: Dados da pesquisa.

A Figura (5.5), permite visualizar um grupo de 3 variaveis. A intensidade de ligagao entre

as variaveis possibilita demarcar individuos que apresentam caracteristicas comuns.
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Figura 5.5: Grafico de Componentes em Espaco Rotacionado.

O préximo capitulo é dedicado as consideracoes finais e sugestoes de trabalhos futuros.
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6 CONCLUSOES

Atualmente, a definicdo de politicas e a avaliacdo de impacto social ou de mercado, de-
pendem, cada vez mais, da utilizacao da logica e Matematica. Nesse contexto, o trabalho
realizado, nao visou enfatizar os resultados da pesquisa em detrimento da técnica utilizada,
mas sim pela ponderacao entre eles. Disponibilizando um aprendizado sobre uma metodolo-
gia de apoio, o trabalho apresentou um diferencial importante. Sobre um tema pertinente,
mostrou-se a fundamentacao matematica que estrutura um algoritmo de anélise de dados. A
partir da aprendizagem colaborativa das planilhas eletronicas e do aplicativo Scilab foi possivel
acompanhar todos os passos da andlise de dados, desde os dados originais até o resumo final,
facilitando a identificacao de erros.

Quanto ao estudo realizado, acredita-se que nao apresenta dificuldades em efetuar as rotinas
computacionais, mas sim em interpretar o novo conjunto de variaveis e ser capaz de traduzir
as informagoes que estao sendo reveladas, que até entao nao eram percebidas por estarem em
um espaco dimensional maior do que tres.

Resumidamente, com uma amostra de 110 respondentes, sobre uma pesquisa de atracao e
permanéncia nos cursos interdisciplinares nas IES na area da Ciéncia Exata, 35 repostas foram
analisadas. O atributo 1, relacionado a Instituicao de Ensino, identifica dois eixos principais.
O primeiro eixo relacionado ao comprometimento, qualidade de ensino, propensao a inovagao
e infraestrutura da IES. E o segundo eixo principal, relacionado a campanha de acoes, como o
marketing realizado pela TES.

O atributo 2, relativo ao Mercado de Trabalho, identifica dois eixos. Levando em conta
que os cursos de pés-graduagao se proliferam pelo pais (com niveis de qualidade bastante
varidveis). Para que se destaquem dos concorrentes, é preciso que sua formacao seja sélida,
corroborada por uma instituicao que o mercado respeite. Assim, o primeiro eixo est4 relacionado
a reputagao do curso e tradigao da IES. O segundo eixo, esta relacionado ao aprendizado sélido,
atualizado podendo ser utilizado além da academia.

O atributo 3, relativo aos Motivos Pessoais, identifica trés eixos principais. O primeiro
eixo é caracterizado pela influéncia das pessoas do ambiente de convivio. O segundo eixo, por
motivos pessoais gerais, por experiéncias vividas e localizagao da IES. O terceiro eixo, com
relacao a imagem e disponibilidade de horario das TES.

O atributo 4, relativo ao Curso de Pdés-Graduagao, identifica trés eixos principais. O pri-
meiro eixo, relativo a insercao de atividades de modelagem de problemas da vida real, coeréncia
entre a teoria e utilidade préatica e formagao interdisciplinar. O segundo eixo se refere, a
formacao dos professores e a percepcao da qualidade de ensino. O terceiro eixo, com relagao ao
curso ser da mesma area de formacao e ter afinidade com as disciplinas ofertadas.

O atributo 5, relativo a Qualidade da Prestagao de Servigo, identifica trés eixos. O
primeiro eixo representa a formacao interdisciplinar, pelos novos conhecimentos, efetivo apren-

dizado e didatica do professor. O segundo eixo, identifica a infraestrutura (laboratdério e espago
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fisico). O terceiro eixo estd relacionado ao atendimento e acervo.

Cabe salientar que, durante a realizacao do trabalho foi também aplicada a técnica de
decomposi¢ao em valores singulares (SVD), que diferentemente da técnica PCA, utilizou os
dados brutos. A partir da entrada da matriz dos dados brutos contidos em uma planilha
eletronica, no aplicativo Scilab, foi possivel ordenar a informacao, tornando a “parte dominante”
visivel, uma vez que os autovetores puderam ser ordenados decrescentemente pela relevancia
definida pelos autovalores. No entanto, a analise de comparacao dos achados pelas duas técnicas
nao foi realizada, devido a escassez na literatura sobre quando preterir o uso de uma técnica
frente a outra quando aplicadas em cendarios praticos. Assim, como recomendagoes de trabalhos
futuros, uma investigagao sobre como realizar essa comparagao seria interessante. Além disso,
quanto a utilizacdo da programacao no Scilab para aplicacao da técnica PCA, sugere-se que
outros programas sejam utilizados, pois, desta forma, estimula-se o pesquisador a criar as suas

proprias rotinas computacionais.
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PERGUNTAS

PESQUISA DE OPINIAO 8.1 Instrumento de Pesquisa (questiondario)

Ola mestrandos!

*Obrigatorio
1 2 3 4 5
Nada relevante Pouco relevante Moderadamente relevante Muite relevants Extremamente relevants

A- Atributos da Instituicao de Ensino

1. Quando vocé decidiu fazer uma poés-graduagao em nivel de mestrado, vocé levou em
consideracéo...

1. A1. Campanha de marketing realizada pela universidade. *

1 2 3 4 5

GREGREGRGNG

2. A2. Infraestrutura e instalagdes da universidade. *

1 2 3 4 5

OO O O O

3. A3. Compromisso da universidade com o servigo educacional prestado pela mesma. *

1 2 3 4 5
GRGREGREGNG

4. A4. Compromisso da universidade com a comunidade e suas relagées com sociedade e
natureza. *

https://docs.google.com/forms/d/121pTBXFIT5BodDr2aB4ax0hY-gx-KJHsNOhxOjrFNZk/edit 1/6



PESQUISA DE OPINIAO
5. A5. Propensao da universidade com a inovagao. *

B- Atributos Relacionados ao Mercado de Trabalho

2. Paravocé, que fatores foram levados em consideragao na escolha da pés-graduagéo no
mercado de trabalho?

8. B1. Aceitagao da universidade pelo mercado de trabalho *

https://docs.google.com/forms/d/121pTBXFIT5BodDr2aB4ax0hY-gx-KJHsNOhxOjrFNZk/edit

2/6
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12. B5. Tradicao e status da universidade *

14. B7. Visibilidade e reconhecimento da universidade e do curso escolhido perante a

sociedade? *

C- Atributos Ligados a Motivos Pessoais

3. Paravocé, quais os fatores pessoais relevantes na escolha da sua pés-graduagao?

15. C1. Horarios disponiveis de aulas no curso escolhido. *

17. C3. Proximidade da universidade de sua casa ou de seu trabalho. *

https://docs.google.com/forms/d/121pTBXFIT5BodDr2aB4ax0hY-gx-KJHsNOhxOjrFNZk/edit

3/6
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19. C5. Seus familiares, amigos, colegas de trabalho na escolha do curso e da universidade. *

D- Atributos ao Curso de pés-graduacgao

4. O que levou vocé a decidir pelo seu curso de pds-graduagao?

22. D1. Atividades do curso escolhido realizadas em sala de aula e fora dela de simulagao da
vida real. *

https://docs.google.com/forms/d/121pTBXFIT5BodDr2aB4ax0hY-gx-KJHsNOhxOjrFNZk/edit 4/6



PESQUISA DE OPINIAO

26. D5. Pela formagao dos professores atuantes no curso. *

Parte 3: Por favor, para as proximas questoes, assinale a
opcao que melhor expresse a sua opiniao, conforme a escala

abaixo:
1 2 _ 3 4 5
Péssimo Ruim Regular Bom Otimo

E- Qualidade do servigo prestado

5. Paravocé, qual a sua visdo quanto a qualidade dos servigos prestados pela instituicao?

29. E1. Acervo *

30. E2. Atendimento *

https://docs.google.com/forms/d/121pTBXFIT5BodDr2aB4ax0hY-gx-KJHsNOhxOjrFNZk/edit 5/6



PESQUISA DE OPINIAO
31. E3. Didatica dos docentes *

33. ES5. Laboratoérios *

https://docs.google.com/forms/d/121pTBXFIT5BodDr2aB4ax0hY-gx-KJHsNOhxOjrFNZk/edit 6/6
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8.2 Planilha Eletronica
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0,645455
0,645455
0,645455
0,35455
0,645455
2,35455
0,645455
0,35455
-0,35455
0,645455
-0,35455
0,645455
0,645455
0,35455
0,645455
0,645455
0,645455
0,35455
-0,35455

-0,02255
-0,02255
-0,84934
-0,84934
-0,84934

2457813

0,804239

0,804239

0,804239
-0,84934
-0,84934
-0,02255

0,804239
-0,02255
1,631026
-0,84934
-0,02255
1,631026
-0,02255
-0,02255

0,804239

2457813
-0,84934

2457813

0,804239
-0,84934
-0,84934
-0,84934
-0,02255

0,804239
-0,84934
-0,84934

0,804239
-0,02255
-0,02255
-0,84934
-0,84934
-0,84934
-0,02255
1,631026
-0,84934
-0,02255
2457813

2457813
-0,84934

0,804239
-0,84934
1,631026
-0,84934
-0,02255
-0,84934
-0,84934
-0,84934

0,804239
1,631026
-0,84934
-0,02255
1,631026
1,631026
-0,84934
-0,84934

0,804239

0,804239
-0,84934
-0,84934

0,804239

0,804239
-0,84934
-0,02255
-0,84934
-0,84934
-0,84934
-0,02255
-0,84934
-0,84934
-0,02255
-0,84934

-1,495459257
0,322226028
0.586616615
0,322226028

1.23106867

1,23106867

1.23106867

1,23106867
0,322226028
0,586616615
0,322226028
0,322226028
0,322226028
0,586616615
-0,586616615
0,586616615

1.23106867
-2,404301899
0,322226028
0,586616615

1.23106867
0,322226028
0,322226028

1,23106867
0,322226028
0,586616615
0.586616615
-1,495459257
0,322226028
0,322226028
0.586616615
2,404301899
-0,586616615
0,586616615
0.586616615
0,586616615
-2,404301899
0,322226028
0.586616615
-0,586616615
-2,404301899
2,404301899

1.23106867

1,23106867
0,322226028

1,23106867
0.586616615
0,322226028

1.23106867
-1,495459257
-1,495459257
0,586616615
0,322226028
0,322226028
-0,586616615
0,586616615
-0.586616615
0,322226028
0,322226028
0,586616615
0.586616615
0,322226028
0,322226028
2,404301899

1.23106867

1,23106867
0,322226028
0,322226028
-0.586616615
0,586616615

1.23106867

1,23106867

1.23106867

1,23106867

1.23106867
0,322226028
0,322226028

092223975
-0,00846092
0,93916159
0,93916159
0,92223975
092223975
-0,00846092
092223975
-0,00846092
-0,00846092
-0,00846092
-0,00846092
-0,00846092
-0,00846092
0,93916159
-1,86986225
-0,00846092
-0,00846092
0,92223975
0,93916159
092223975
092223975
-0,00846092
0,93916159
092223975
2,80056292
-0,00846092
0,93916159
0,92223975
-0,00846092
0,92223975
0,93916159
-0,00846092
0,92223975
0,93916159
0,93916159
0,93916159
0,92223975
0,92223975
092223975
2,80056292
2,80056292
092223975
092223975
0,93916159
092223975
0,93916159
-0,00846092
0,92223975
0,93916159
-0,00846092
0,92223975
0,92223975
2,80056292
092223975
0,92223975
0,93916159
-0,00846092
-0,00846092
-0,00846092
0,93916159
-0,00846092
092223975
2,80056292
0,92223975
092223975
092223975
-0,00846092
-0,00846092
0,00846092
0,92223975
0,92223975
0,92223975
0,92223975
0,92223975
-0,00846092
-0,00846092

-1,054653443
0,534550375
-1,054653443
-1,849255352
-0,260051534
0,260051534
0,260051534
1329152284
0,260051534
0,260051534
-0,260051534
0,534550375
0,534550375
0,534550375
0,534550375
-1,849255352
0,534550375
0,260051534
1329152284
-1,054653443
0,260051534
-1,054653443
1329152284
0,260051534
1329152284
-1,849255352
0,534550375
0,260051534
0,534550375
0,260051534
1329152284
-1,849255352
0,534550375
0,260051534
-1,054653443
0,260051534
0,534550375
1329152284
-1,054653443
1329152284
-1,849255352
-1,849255352
1329152284
1329152284
-1,849255352
1329152284
-1,054653443
0,534550375
-0,260051534
0,260051534
0,534550375
-1,054653443
0,534550375
-1,849255352
0,534550375
-1,849255352
-1,054653443
0,260051534
0,534550375
0,534550375
-0,260051534
0,534550375
0,534550375
-1,849255352
1329152284
0,534550375
0,534550375
0,534550375
0,534550375
0,534550375
1329152284
0,260051534
1329152284
0,534550375
-0,260051534
0,534550375
-1,054653443

2307257357
0,885174206
0,087066315
0,885174206
0,885174206
0,885174206
0,087066315
0,885174206

0,711041576
0,087066315

0,711041576
0,885174206
0,087066315
0,087066315
0,885174206

2307257357
0,885174206

-0,711041576
0,885174206

-0,711041576
0,885174206
0,087066315
0,885174206
0,885174206
0,885174206

-0,711041576

0,711041576

-1,509149466
0,885174206
0,885174206
0,885174206

2307257357
0,087066315
0,087066315

-1,509149466
0,087066315

0,711041576
0,885174206

0,711041576
0,885174206

2307257357

2307257357
0,885174206
0,885174206
0,885174206
0,885174206

-1,509149466
0,087066315
0,885174206

-0,711041576
0,087066315

-1,509149466
0,087066315

2307257357
0,087066315
0,087066315

0,711041576
0,087066315
0,885174206
0,885174206
0,885174206
0,087066315
0,885174206

2307257357
0,885174206
0,885174206
0,087066315
0,087066315
0,087066315
0,885174206

0,711041576
0,885174206
0,885174206
0,087066315
0,885174206
0,885174206
0,087066315

-0,283159382
-0,283159382
0,790893445
-0,283159382
0,790893445
0,790893445
0,790893445
0,790893445
-0,283159382
-0,283159382
0,790893445
-0,283159382
0,790893445
0,790893445
-0,283159382
-2,431265035

-1,357212208
0,790893445
0,790893445
0,790893445
0,790893445

-0,283159382
0,790893445

-0,283159382
0,790893445

-0,283159382
0,790893445
0,790893445
0,790893445
0,790893445

2,431265035

-0,283159382
0,790893445

-0,283159382

0,283159382

-1,357212208
0,790893445
0,790893445

-0,283159382

-3,505317862
0,790893445
0,790893445

-0,283159382
0,790893445

-1,357212208

-0,283159382
0,790893445

-1,357212208
0,790893445

0,283159382
0,790893445

2431265035
0,790893445
0,790893445

-1,357212208

-0,283159382

-0,283159382
0,790893445
0,790893445

-0,283159382
0,790893445

2,431265035

-1,357212208
0,790893445

-0,283159382

0,283159382

-1,357212208
0,790893445
0,790893445
0,790893445
0,790893445
0,790893445

-0,283159382

0,283159382

-0,283159382

0453703128 R
-3,013054108
0,825972362
-3,013054108
-1,733378618
0,825972362
-1,733378618
0,825972362
0453703128
0,453703128
0,825972362
0,453703128
0,825972362
0,453703128
0453703128
0,453703128
0,825972362
-1,733378618
0453703128
0,825972362
0453703128
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0453703128
0,825972362
0453703128
0,453703128
0,825972362
0453703128
0,825972362
0,453703128
0,825972362
0,825972362
0453703128
0,453703128
0453703128
0,825972362
0453703128
0453703128
-1,733378618
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0453703128
0,825972362
-1,733378618
0453703128
0,825972362
0,453703128
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,825972362
-3,013054108
-1,733378618
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0453703128
0,825972362
-3,013054108
0,825972362
0453703128
0453703128
0,825972362
0453703128
0,825972362
0,825972362
0,453703128
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,453703128
0453703128

Coluna |_Coluna 2_Coluna 3_Coluna 4_Coluna 3 _Coluna 6_Coluna 7
Coluna | T 0225861 0,202675 0,239006 0,229917 0,114708 0,066716
Coluna2 0225861 10594829 0431749 0,585199 0,605936 0315362
Coluna3 0202675 0,594829 1065666 0,635493  0,66099 0,299324
Coluna4 0239006 0431749  0,63666 10,6682 0461706 0371942
Colunas 0229917 0,585199 0635493  0,65682 1 0616908 0253051
Coluna6  0,114708 0,605936 0,66099 0461706 0,616908 10383821
Coluna7__0,066716 0,315362_0,299324 0371942 0,253051 0,383821 1




Média

[P0 [V [ 0 PSSP [ [ [ [V [ ) SIS I P [ VY
[T P N T S S VY O VPR VRV RV RV RPN VTS TR I S P P PP Y
(R R R TP TS VA RV PP VTN RV Qo P TN TR T U P T PV P

2,027273 3,645455 4,009091

[N P TN PN VA VAR I Y VPR TRV [ T U P O T SO P VA T ST Y
[T T P N P Y PR RV B Y VT PR U S P TN T YT U P T P Y
P T T T S PR T RV PR B RO P VY P VA VA R S TN RSN 9
PR AR RV P U SV R PRI SR RV RYNRVY P T RV B S PP PRI P

3,327273 3,890909 4,263636 4,354545 VAR
DES. Padrio

-1,02727
-1,02727
0,02727
0972727
0,02727
-1,02727
0,02727
0,02727
-1,02727
0,02727
-1,02727
1972727
-1,02727
-1,02727
-1,02727
-1,02727
-1,02727
0972727
-1,02727
-1,02727
-1,02727
-1,02727
0972727
-1,02727
-1,02727
0,02727
2972727
1972727
0,02727
-1,02727
-1,02727
0972727
0972727

1,462893
1,209501

1,354545
0,354545
0,354545
0,354545
0,354545
0,354545
-1,64545
0,64545
0,64545
0,64545
1,354545
1,354545
0,64545
0,354545
1,354545
1,354545
1,354545
0,64545
0,64545
0,354545
0,64545
0,64545
0,354545
1,354545
0,354545
-1,64545
1,354545
0,354545
0,354545
2,64545
0,354545
1,354545
0,64545

1,210661
1,1003

0990909
-1,00909
0,00909
0990909
0,00909
-0,00909
2,00909
0,990909
-1,00909
-1,00909
0,990909
0990909
0,00909
-1,00909
0,00909
0,990909
0,990909
0990909
-1,00909
-0,00909
0,00909
-0,00909
0990909
0,990909
0,00909
2,00909
0990909
-0,00909
0,990909
-1,00909
0,990909
0990909
2,00909

1,154463
1,074459

-1,32727
032727
232727
1,672727
032727
0672727
-1,32727
1,672727
-1,32727
-1,32727
0672727
1,672727
032727
232727
0672727
1,672727
1,672727
0672727
032727
032727
0672727
0672727
0672727
032727
1,672727
232727
1,672727
0672727
1,672727
032727
0672727
0672727
-1,32727

1,583802
1,258492

1,109091
0,109091
2,89091
1,109091
0,109091
0,109091
-1,89091
1,109091
-1,89091
0,109091
1,109091
1,109091
0,109091
2,89091
-1,89091
1,109091
0,109091
1,109091
0,89091
0,89091
0,109091
0,109091
1,109091
1,109091
1,109091
-1,89091
0,109091
0,109091
0,109091
0,89091
1,109091
1,109091
0,89091

1,569917
1,252963

0,736364
0,736364
0,26364
0,736364
0,26364
0,26364
-1,26364
0,26364
-1,26364
0,26364
0,736364
0,736364
0,26364
0,736364
0,26364
0,736364
0,736364
0,26364
0,26364
0,736364
0,736364
0,26364
0,736364
0,736364
0,736364
2,26364
0,736364
0,26364
0,736364
-1,26364
0,736364
0,736364
0,26364

0,86686
0,931053

0,645455
0,645455
0,35455
-0,35455
0,35455
-0,35455
-1,35455
-0,35455
0,35455
-0,35455
0,645455
0,645455
0,35455
0,645455
0,645455
0,645455
0,645455
0,645455
0,645455
-1,35455
0,645455
0,645455
0,645455
0,645455
0,35455
-1,35455
-0,35455
-0,35455
0,645455
0,645455
0,645455
0,645455
0,35455

0,610661 Média
0,781448 VAR

-0,84934
-0,84934
-0,02255

0,804239
-0,02255
-0,84934
-0,02255
-0,02255
-0,84934
-0,02255
-0,84934
1,631026
-0,84934
-0,84934
-0,84934
-0,84934
-0,84934

0,804239
-0,84934
-0,84934
-0,84934
-0,84934

0,804239
-0,84934
-0,84934
-0,02255

2457813
1,631026
-0,02255
-0,84934
-0,84934

0,804239

0,804239

0
1

123106867
0322226028
0322226028
0322226028
0322226028
0322226028
-1,495459257
0,586616615
0,586616615
0,586616615
123106867
123106867
0,586616615
0322226028
123106867
1,23106867
123106867
0,586616615
-0,586616615
0322226028
0,586616615
0,586616615
0322226028
1,23106867
0322226028
-1,495459257
123106867
0322226028

0322226028

2,404301899
0322226028

123106867
-0,586616615

-4,03717E-17
1

0,92223975
0,93916159
-0,00846092
092223975
-0,00846092
-0,00846092
-1,86986225
0,92223975
0,93916159
0,93916159
092223975
092223975
-0,00846092
0,93916159
-0,00846092
0,92223975
092223975
092223975
0,93916159
-0,00846092
-0,00846092
-0,00846092
092223975
0,92223975
-0,00846092
-1,86986225
092223975
-0,00846092
0,92223975
0,93916159
0,92223975
092223975
-1,86986225

3,0077E-16
1

-1,054653443
-0,260051534
-1,849255352
1329152284
0,260051534
0,534550375
-1,054653443
1329152284
-1,054653443
-1,054653443
0,534550375
1329152284
0,260051534
-1,849255352
0,534550375
1329152284
1329152284
0,534550375
0,260051534
-0,260051534
0,534550375
0,534550375
0,534550375
-0,260051534
1329152284
-1,849255352
1329152284
0,534550375
1329152284
-0,260051534
0,534550375
0,534550375
-1,054653443

7,87249E-17
1

0,885174206
0,087066315
2307257357
0,885174206
0,087066315
0,087066315
-1,509149466
0,885174206
-1,509149466
0,087066315
0,885174206
0,885174206
0,087066315
2307257357
-1,509149466
0,885174206
0,087066315
0,885174206
-0,711041576
0,711041576
0,087066315
0,087066315
0,885174206
0,885174206
0,885174206
-1,509149466
0,087066315
0,087066315
0,087066315
0,711041576
0,885174206
0,885174206
-0,711041576

-1,46348E-16
1

0,790893445
0,790893445
-0,283159382
0,790893445
-0,283159382

-1,357212208
-0,283159382
-1,357212208
-0,283159382
0,790893445
0,790893445
0,283159382
0,790893445
0,283159382
0,790893445
0,790893445
-0,283159382
0,283159382
0,790893445
0,790893445
-0,283159382
0,790893445
0,790893445
0,790893445
2,431265035
0,790893445
-0,283159382
0,790893445
-1,357212208
0,790893445
0,790893445
-0,283159382

-6,15669E-17
1

0,825972362
0,825972362
-0,453703128
-0,453703128
-0,453703128
-0,453703128
-1,733378618
-0,453703128
-0,453703128
-0,453703128
0,825972362
0,825972362
-0,453703128
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,825972362
-1,733378618
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,825972362
-0,453703128
-1,733378618
-0,453703128
-0,453703128
0,825972362
0,825972362
0,825972362
0,825972362
-0,453703128

4,03717E-18
1



AMT ECE OCU RCU TSU VDMT  VRC

perguntas

B7

B6

B5

B4

B3

B2

B1









Ul PCT SU IFA EAU MGF

HCE

perguntas

C7

C6

C5

C4

C3

C2

Cl









CIC ARD AFG FPA PQC CFI

AVR

perguntas

D7

D6

D5

D4

D3

D2

D1









CNI

EPA

EF

DD

AC

perguntas

E7

E6

E5

E4

E3

E2

El









