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RESUMO

O presente trabalho de conclusao de curso tem por objetivo comparar os métodos de quan-
tificacao Ridits e Numeros Inteiros Ordenados para analise de dados qualitativos ordinais
utilizando a analise multivariada de Correspondéncia Simples e Andlise de Agrupamento.
O trabalho foi dividido em dois artigos, o primeiro conceitua o método multivariado de
Analise de Correspondéncia Simples e Numeros Inteiros Ordenados, e o segundo con-
ceitua a quantificacao Ridits e Anédlise de Agrupamento. Os respectivos métodos foram
aplicados a um conjunto de dados proveniente de uma pesquisa de satisfacao dos usuérios
contemplados com o projeto Minha Casa Minha Vida do governo Federal, do conjunto
habitacional Jardim das Orquideas, localizado em Toledo/PR. Os critérios avaliados fo-
ram a organizacao espacial interna da moradia e nos entornos. O primeiro artigo indicou
que a magnitude da associacao entre as varidveis ¢ alta, pois o teste y? foi de 242,87 com
44 graus de liberdade para os comodos e 245,36 com 36 graus de liberdade para o entorno.
Ja o mapa percentual bidimensional indicou que a area de servico, banheiro, cozinha e
as linhas de 6nibus sao as varidveis que geraram maior insatisfacao. No segundo artigo
a quantificacao Ridits também apresentou forte adequacao para a analise deste conjunto
de dados, com um coeficiente de correlacao cofenético muito préximo da unidade. Neste
método de analise as mesmas variaveis citadas anteriormente foram agrupadas pelo den-
drograma. Assim, é possivel afirmar que os diferentes métodos de quantificacao associados
a diferentes métodos de analise multivariada podem ser usados para analisar dados qua-

litativos ordinais.

Palavras-chave: Analise de Correspondéncia Simples. Analise de Agrupamento. Dados

categoricos. Pesquisa de satisfacao.



ABSTRACT

The purpose of this final paper is to compare Ridits and Whole Numbers Ordered quan-
tification methods for ordinal qualitative data analysis using Simple Correspondence and
Grouping Analysis multivariate analysis. The work was divided in two articles, the first
one conceptualizes the multivariate method of Simple Correspondence Analysis and Whole
Ordered Numbers, and the second one conceptualizes the quantification Ridits and Grou-
ping Analysis. The respective methods have been applied to a set of data coming from
a research of satisfaction of the users contemplated with the project My Home My Life
of the Federal Government, of the habitational set Jardim das Orquideas, located in To-
ledo/PR. The criteria evaluated were the internal spatial organization of the house and
the surroundings. The first article indicated that the association between variables is
high because the x? test was 242,87 with 44 degrees of freedom for the rooms and 245,36
with 36 degrees of freedom for the surroundings. The two-dimensional percentage map
indicated that the service area, bathroom, kitchen and bus lines are the variables that
generated the greatest dissatisfaction. In the second article the Ridits quantification also
presented strong adequacy for the analysis of this data set, with a cofenetic correlation
coefficient very close to the unit. In this method of analysis the same variables mentio-
ned above were grouped by dendrogram. Thus, it is possible to affirm that the different
quantification methods associated to different multivariate analysis methods can be used

to analyze ordinal qualitative data.

Keywords: Simple Correspondence Analysis. Grouping Analysis. Categorical Data.

Satisfaction Survey.
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1 INTRODUCAO

Tem-se usado cada vez mais a estatistica como uma ferramenta para a andlise
e avaliagao de dados, em varias areas do conhecimento. Os métodos estatisticos foram
desenvolvidos ao longo do século XX como uma mistura de ciéncia, tecnologia e logica
para a solugao e investigacao de problemas em véarias areas do conhecimento humano
(STIGLER, 1986).

O relacionamento da estatistica com as demais ciéncias ¢ cada vez mais in-
tenso e importante. Os métodos estatisticos sao largamente empregados em diversas
areas como, por exemplo, Genética, Economia, Ciéncias Sociais, Engenharias, Ciéncia da
Educacao, Administragao, Ciéncia da Computacao, Medicina, Biologia, Psicologia, etc.
Com o advento da computacao, a estatistica teve um enorme crescimento e alcangou niveis
nunca antes imaginados. Atualmente, com o auxilio sempre crescente da informatica, as
aplicagoes da estatistica se estendem a, praticamente, todas as areas e subareas do conhe-
cimento (CORDEIRO, 2006).

Os métodos estatisticos, para analisar variaveis, estao dispostos em dois gru-
pos: um que olha as variaveis de maneira isolada - a estatistica univariada, e o outro que
olha as varidveis de forma conjunta - a estatistica multivariada (VICINI, 2005).

A estatistica multivariada é utilizada com o propdsito de simplificar ou fa-
cilitar a interpretacao do fenomeno que esta sendo estudado; obter indices ou variaveis
alternativas que sintetizem a informacao original dos dados; construir grupos de elementos
amostrais que apresentem similaridade entre si, possibilitando a segmentagao do conjunto
de dados original; investigar as relacoes de dependéncia entre as variaveis respostas asso-
ciadas ao fenomeno e outros fatores (varidveis explicativas), muitas vezes com objetivos
de predicao; comparar populacoes ou validar suposicoes através de testes de hipoteses
(MINGOTI, 2005).

Existem varias técnicas de andlise multivariada que podem ser aplicadas com
diversas finalidades, entre elas a Analise de Correspondéncia Simples e Anélise de Agru-
pamento. No caso dos dados serem qualitativos ordinais, um método de quantificacao
podera ser aplicado, cuja finalidade é ranquear as categorias estudadas e viabilizar a
analise pelas referidas técnicas. Entre os métodos de quantificagao tem-se os Niumeros
inteiros ordenados ou a quantificacao Ridits.

Apesar da aplicagao da estatistica multivariada nas mais diversas areas, poucos
estudos envolvendo a técnica sao encontrados, principalmente na Engenharia Civil, em
que frenquentemente dados qualitativos ordinais sao obtidos ao se realizar vistorias em
execucao de obras e andlise de satisfacao de usuarios.

Assim, o objetivo do trabalho foi aplicar a andlise multivariada no estudo de

11
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dados qualitativos ordinais utilizando o método de quantificacao Ridits, Numeros Inteiros
Ordenados e informagoes de uma pesquisa de satisfacao na drea de Engenharia Civil.

O estudo foi dividido em dois artigos, onde no artigo 1 foi conceituado os
métodos de Analise de Correspondéncia Simples (ACS) e Numeros Inteiros Ordenados,
construida uma tabela de distribuicao de frequéncia do conjunto de dados para posterior
aplicacao dos métodos e analise dos resultados obtidos.

No artigo 2 foi conceituado a quantificacao Ridits e Analise de Agrupamento
(AA) e através da mesma distribuigao de frequéncia do artigo 1 foi determinada a tabela

de pesos Ridits.



2 ARTIGO 1: AVALIACAO DA SATISFACAO DE USUARIOS
DO PROGRAMA “MCMV” UTILIZANDO A ANALISE MUL-
TIVARIADA DE CORRESPONDENCIA SIMPLES

Resumo: O programa Minha Casa Minha Vida (MCMYV), criado em 2009,
foi projetado com a finalidade de solucionar a defasagem de moradias no Bra-
sil. Porém, pouco se tem discutido sobre a satisfacao dos mutuarios que foram
beneficiados pelo programa. Nesse sentido, o presente trabalho visa analisar
a satisfacao dos usuarios quanto aos comodos e quanto ao entorno de um con-
junto habitacional formado a partir do MCMV. Os dados qualitativos ordinais
foram coletados no Conjunto Habitacional Jardim das Orquideas localizado
em Toledo/PR. A investigacao foi realizada utilizando a Analise de Corres-
pondéncia Simples e o método de quantificacao de Ntumeros Inteiros Ordena-
dos. O teste qui-quadrado indicou que a magnitude da associagao entre as
variaveis foi alta. O mapa percentual bidimensional ilustrou que o tamanho e
disposicao dos modveis na cozinha, o tamanho da area de servico e o banheiro
foram classificadas como péssimo. Quanto a satisfacdo ao entorno, as linhas

de onibus foram as que receberam as piores notas.

Palavras Chave: Analise multivariada. Anélise de Correspondéncia Sim-

ples. Satisfacao dos usudrios.

2.1 INTRODUCAO

No Brasil, embora a habitacao seja reconhecida como direito social pela Cons-
tituicao da Reptblica de 1988, o pais possuia em 2015, segundo a Fundacao Getilio
Vargas, um déficit habitacional estimado de 7,757 milhoes de domicilios.

Com intuito de solucionar o problema de moradias no Brasil, diversos progra-
mas socio habitacionais foram desenvolvidos ao longo dos anos pelo governo brasileiro,
iniciando as chamadas Habitagoes de Interesse Social (HIS). Nesse contexto estd inserido
o programa Minha Casa Minha Vida (MCMV), criado em 2009.

No entanto, o modelo de construcao aplicado pelo MCMV nao é necessaria-
mente o mais eficiente, pois, segundo Hybiner et al. (2014) apresenta baixa qualidade
dos projetos, erros de execucao e falta de manutencao. Além disso, é preciso realizar
investigagoes com os proprios moradores a fim de determinar se a habitagao realmente

oferece bem-estar aos residentes.

13
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A anélise de dados referentes a satisfacao dos usuarios envolve a necessidade de
avaliar, simultaneamente, diversas varidveis de forma hierdrquica (ordinal). Neste caso, o
uso de ferramentas estatisticas multivariadas para anélise de variaveis de escala ordinal é a
aplicagao de métodos de quantificagdo como os Numeros Inteiros Ordenados (MAROCO,
2011).

Entre as diversas ferramentas multivariada para avaliar as quantificagoes ob-
tidas, tem-se Andlise de Correspondéncia Simples (ACS). A ACS permite obter uma
representagao grafica multidimensional da dependéncia entre as linhas e/ou colunas de
uma tabela de contingéncia de duas entradas, onde as linhas e as colunas representam
categorias, modalidades, de varidveis categéricas (GUEDES, et al., 1999).

Guimaraes et al. (2019) aplicaram a técnica de ACS no estudo do processo
executivo de alvenaria estrutural cujas variaveis qualitativas ordinais foram ranqueadas na
escala Likert. A partir do mapas percentuais, os autores detectaram atividades criticas,
desencadeadas pela nao execucao e pela baixa frequéncia de execugao do projeto. Steiner
et al. (2008) aplicaram métodos estatisticos multivariados a engenharia de avaliagoes e in-
dicaram ser viavel e altamente apropriada, fomentando a aplicagao na area de Engenharia
Civil.

Assim, o objetivo do trabalho é avaliar o nivel de satisfacao dos usuarios do
programa MCMYV situado no Conjunto Habitacional Jardim das Orquideas localizado em

Toledo/PR quanto a critérios de organizagao espacial interna a moradia e nos entornos.

2.2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.2.1 QUANTIFICACAO POR NUMEROS INTEIROS ORDE-
NADOS

Seja X a matriz de dado de dimensao (n X p), o que significa que se dispoe
de n individuos e p varidveis qualitativas ordinais X, Xs, ..., X}, em que a varidvel X;
assume um numero ¢; de categorias (j = 1,...,p). As quantificacbes (ou pontuagoes) sao
utilizadas para descrever dados ordinais e sao ordenadas de acordo com as categorias, ou,
seja, v < Vg < ... < vU.j para X;.

Especificamente, na quantificacao de ntiimeros inteiros ordenados (AGRESTI,
2010; MAROCO, 2011), atribui-se arbitrariamente nimeros inteiros ordenados as catego-

rias. Entre esses métodos de quantificacao, tem-se:

e Escala com distancias iguais, na qual é possivel atribuir valores com distancias

igualmente espacgadas entre as categorias. Por exemplo: 1, 2, 3.

e Categoria neutra ou central, na qual é, de acordo com a ordenagao das categorias,
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atribuir a quantificagao 0 a categoria neutra e atribuir os inteiros negativos e positi-
vos as categorias que lhe estao a esquerda e a direita, respetivamente. Por exemplo,

nas quantificacoes do exemplo anterior seriam -1; 0; 1.

e Eiscala de Likert, tipo de escala mais utilizado, na qual o nimero de categorias
¢ normalmente impar, existindo uma categoria neutra, central, sendo as restantes
categorias simétricas em relagao a essa. Por exemplo, supondo, uma escala de cinco

categorias, as quantificagoes poderiam ser 1; 2; 3; 4; 5, ou ainda, -2; -1; 0; 1; 2.

2.2.2 ANALISE DE CORRESPONDENCIA SIMPLES

A ACS pode ser definida como uma técnica adequada para dados categdricos,
que permite analisar graficamente as relagoes existentes entre as varidveis através da
redugao de dimensionalidade do conjunto de dados (LATTIN; et al., 2011).

A ACS é aplicada a tabelas de contingéncia com o objetivo de determinar o
grau de associacao global entre suas linhas e as colunas, indicando como as variaveis estao
relacionadas. Este método tem como base a decomposicao do valor singular de uma matriz
retangular (tabela de contingéncia adaptada) e é utilizado para representar graficamente
as linhas e as colunas desta tabela como pontos em espacos vetoriais de pequena dimensao,
de forma a identificar nesta dimensao a existéncia de padroes subjacentes (MINGOTI,
2005; GREENACRE, 2007; FERREIRA, 2011).

Na ACS, inicialmente determina-se a matriz de probabilidades ou frequéncias
relativas, dada por p;; = "nj , indicando a relagao entre o total de classificados na categoria
ide AejdeB.

Tabela 2.1: Representacao da tabela de correspondéncia (i x )
Colunas (Variavel B)

1 2 ... j Total Linhas
1 P11 P12 - D1y P1.
2 P21 P22 ... DP2j Pa.
Linha (Variavel A)
1 Pi1 Pi2 Dij Di
Total Colunas P1 P2 - D 1

A partir da Tabela 2.1 é possivel gerar as matrizes de correspondéncia, de
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perfil de linhas e de perfil de colunas. A matriz de correspondéncia é denotada por P, de
dimensao (i x j) constituida das proporcoes p;; = %

A matriz de perfil das linhas é a matriz diagonal, denotada por D,., cujos ele-
mentos diagonais sdo iguais a 7 = (p1.,...,p;.)". Ou seja, o vetor r armazena a propor¢ao
de ocorréncias pertencentes a categoria i da variavel A, em relagao ao total (centroide ou
probabilidade marginal) em que p; = “~ . O vetor r ird compor a matriz de perfil das
linhas.

J&4 matriz de perfil das colunas é a matriz diagonal, denotada por D., cujos
elementos diagonais sao iguaisa c = (p1, ..., p,j)T. Ou seja, o vetor ¢ armazena a proporgao
de ocorréncias pertencentes a categoria j da varidvel B, em relagao ao total (centroide ou
probabilidade marginal) em que p; = ”T’ . O vetor c ird compor a matriz 4de perfil das
colunas.

Definido P, r e c é possivel aplicar o teste qui-quadrado, que examinara se a

informacao contida nas linhas da tabela sao independentes ou nao da informagcao contida

nas colunas (teste de homogeneidade). O teste é expresso por:

2 _ L (pij_p.ip.j)2
Xl nZZ— (2.1)

Se X%, > X?z’—l)( j—1). Tejeita-se a hipotese de que nao ha associagao entre
variaveis.

Se rejeitada a hipdétese de que nao ha associacao entre variaveis, o passo se-
guinte sera realizar a decomposicao em coordenadas principais.

Segundo Mingoti (2005), a matriz P = P —rc' é a matriz de entrada do
tipo: Dij = Dij — WZ%, ou seja, os termos representam uma comparac¢ao da proporgao
observada no interior das casela da tabela, com aquela esperada sob um modelo no qual
as variaveis A e B sao independentes.

A partir da decomposicao espectral da matriz P é possivel obter os autovetores
e autovalores associado as coordenadas principais das linhas e das colunas. As duas
primeiras coordenadas principais das linhas e das colunas sao as mais representativas em
termos da associacao total existente entre as varidveis A e B, pois estao relacionadas aos
maiores autovalores da matriz P.

O posto (rank) da matriz P;y; é dado por k = min(i — 1,j — 1).

Assim, foi possivel decompor a matriz P,y ; em seus autovalores e autovetores,

ou seja, fazer a decomposicao em seus valores singulares, obtendo:
Pixj = MANT (2.2)

em que M = D}2U,y,, é uma matriz de dimensio i x k e N = D2V, é uma matriz

de dimensao j X k, sendo U e V matrizes ortogonais; A é a matriz de dimensao k£ X k,
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contendo os autovalores da matriz P ordenados em ordem decrescente.

A matriz U contém os autovetores da matriz PP e a matriz V' contém os
autovetores da matriz P P. Como consequéncia tem-se que as linhas da matriz P podem
ser escritas como combinacoes lineares das linhas da matriz N ', e as colunas da matriz
P podem ser escritas como combinacoes lineares das colunas da matriz M, definindo
assim as coordenadas principais das linhas e das colunas como Y;xr = Dr_lMiX ALk
e Ljxk = Dc_lexkAkxk, respectivamente.

Da decomposicao acima, a matriz P pode ser expressa como funcao dos au-

_ k.
tovalores e das coordenadas principais, isto é, P = P — re'= Y \jm;i; em que m;
i=1

denota a i — ésima coluna da matriz M e n; denota a i — ésima coluna da matriz N ,
sendo k = posto(P) = min(i—1,j — 1), ou seja o niimero maximo de dimensdes que pode
ser estimado é um a menos que o menor nimero entre a quantia de linhas ou e colunas.

As duas primeiras coordenadas principais das linhas e das colunas sao as mais
representativas em termos da associacao total existente entre as variaveis A e B, pois
estdo relacionadas aos maiores autovalores da matriz P.

A variacao total existente nesse sistema, chamada também de inércia total,
k
é dada por: >° A?, em que \; sdo os autovalores nao nulos da diagonal da matriz A,
i=1
i =1,2,...,k. Assim, a proporcao de explicacao da i — ésima coordenada principal em
relacao a inércia total é dada por:
A
p (2.3)
2o
i=1

Tomando como base a decomposicao do valor singular é possivel representar

graficamente as linhas e as colunas desta tabela como pontos em espacos vetoriais de

pequena dimensao.

Representacao grafica e interpretacgao

Para uma linha ¢ qualquer, passando através do centro de gravidade da nuvem
de pontos, é possivel decompor a inércia total da nuvem na soma da inércia paralela, pro-
jetada sobre a linha 7, e da inércia perpendicular a esta linha. O primeiro eixo ¢é a linha
i para a qual a inércia paralela é maxima. O segundo eixo é, entre todas as linhas orto-
gonais a 7, a linha para a qual a dispersao (inércia) projetada da nuvem ortogonalmente
complementar a i é a maior. Assim, indo passo a passo, é possivel extrair todos os eixos
que formam o novo conjunto de eixos ortogonais que descrevem totalmente a nuvem de
pontos. Estes eixos sao chamados eixos principais da inércia e sao obtidos pela Equacao
(2.2), considerando a ordem decrescente dos autovalores (GUEDES, et al., 1999).
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Figura 2.1: Exemplo de nuvem de pontos: individuos classificados a partir de A variaveis,
com um total de B categorias.
Fonte: As autoras (2019).

Observando na Figura 2.1 a nuvem de pontos que foi projetada sobre um
subespago bidimensional passando pelo seu centro de gravidade. A projecao da nuvem
fornece uma representacao aproximada da mesma.

O conceito de distancia qui-quadrado é utilizado na interpretagao da confi-
guragao dos pontos. Quando duas linhas estao préximas, seus perfis devem ser similares
e estas linhas estao relacionadas aproximadamente e da mesma forma para as colunas.
Quando duas linhas estao distantes, elas estao relacionadas de modo diferente e o mesmo
ocorre com as colunas. Quando um ponto linha esta proximo do centro, seu perfil é similar
ao perfil da coluna. Quando dois pontos linhas estao em direcoes opostas do centro, eles

desviam em oposicao aos perfis das colunas (GUEDES, et al., 1999).

2.3 MATERIAL E METODOS

No presente trabalho, foram analisados dados referente a uma pesquisa de sa-
tisfacao realizada com familias que foram contempladas com o projeto MCMYV do governo
Federal, no Conjunto Habitacional Jardim das Orquideas, situado no Jardim Fachini —
Coopagro, na cidade de Toledo/PR (Figura 2.2).
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JARDIM
PLANALTO

TOCANTINS

Figura 2.2: Localizacao do conjunto habitacional Jardim das Orquideas.
Fonte: Adaptado de Google Earth (2018).

Este conjunto habitacional é composto por 244 moradias, entregues no ano
de 2011. As habitacoes sao divididas em casas geminadas e nao geminadas, cada casa
totaliza 41,82 m? (BONETTI, et al., 2019).

Cada habitacao possui dois quartos, um banheiro, uma cozinha integrada com
sala de estar e drea de servico (Figura 2.3). Todas as casas foram entregues somente com
o piso da cozinha, lavanderia e banheiro instalados, com apenas o contra-piso nos outros
comodos. Além disso, nao havia divisdes dos lotes, nem por muros laterais e no fundo ou
portdes na frente (BONETTI, et al., 2019).

Figura 2.3: Planta baixa da casa do projeto MCMV analisado.
Fonte: Bonetti (2019).
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Para a realizacao da entrevista da pesquisa, Bonetti, et al., (2019) elaboram

um roteiro curto, contendo as seguintes informagoes:

e Informagoes gerais sobre os moradores: As informagoes deste topico pretendem
caracterizar as pessoas que residem no local, como a quantidade de moradores e a
composi¢ao familiar de cada nicleo. Também busca-se avaliar quais as condigoes de
habitacao anterior e se houve melhoria ou piora no padrao de vida apds a mudanca

para o conjunto habitacional.

e Satisfagao quanto ao entorno: Com respeito ao local externo a moradia, investiga-se
o contentamento em relagdo aos quesitos de infraestrutura (pavimentacdo, drena-
gem, lixeiras), bem como o acesso a comércios e ao transporte publico, além de
abranger a existéncia de locais de lazer préximo ao conjunto. Essa parte da entre-
vista é dada por notas em uma escala de 0 (péssimo), 1 (ruim), 2 (regular), 3 (bom)

e 4 (6timo).

e Satisfacdo quanto a cada comodo: Este item, como o anterior, é questionado em
forma de escala, variando de 0 (péssimo), 1 (ruim), 2 (regular), 3 (bom) e 4 (6timo).
Averigua-se, desta maneira, a satisfacdo quanto ao tamanho dos comodos e se a
configuracao deles sao adequados a colocagao dos moveis necessarios para cada ati-

vidade.

Como o objetivo do trabalho é discutir técnicas estatisticas multivariada para
avaliar dados quantitativos ordinais, sera analisado dentro desta pesquisa somente o item
Satisfagao quanto a cada comodo (Quadro 1) e Satisfacdo quanto ao entorno (Quadro 2),
que trabalham com varidveis qualitativas ordinais. Os Quadros se encontram no Anexo
A.

A escolha das casas que foram visitadas foi aleatéria simples em 50 habitagoes,
sendo elas 46 casas padroes e 4 casas adaptadas para PNEs (Portadores de Necessidades
Especiais), respeitando, portanto, o erro admissivel de 5% que conforme Luchesa e Neto
(2011), é calculada por:

=IE

_
|

=[=

(2.4)

[

I
I
[N]})

(%) -
v

em que:
e - margem de erro do valor que se estima;
za - varidvel aleatoria normal padrao;

n - tamanho da amostra;

N - populagao total;

Apoés a aplicagao do questionario, a primeira abordagem ao tratamento de

dados qualitativos ordinais foi proceder a quantificacao das suas categorias, ou seja, a
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atribuicao de valores numéricos a estas, permitindo assim dispor de dados quantitativos
que podem em seguida ser aplicados a métodos multivariados apropriados para tratar
este tipo de dados (AGRESTI, 2010). Neste trabalho, como mencionado, serd abordado
o método de quantificacao das categorias Numeros Inteiros Ordenados.

As quantificacoes obtidas foram analisadas utilizando a técnica de andlise mul-
tivariada ACS desenvolvida para conseguir a ordenacao das categorias encontrada nas
variaveis ordinais (MINGOTI, 2005; FERREIRA, 2011; LATTIN et al., 2011).

A anélise dos dados foi realizada com o auxilio do software R (R Core Team
2019) e os pacotes auxiliares como FactoMineR (LE et al., 2008), graphics (R Core Team,
2019), cuja rotina estd disposta no Apéndice A.

2.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Em posse dos dados coletados mediante pesquisa com 50 moradores do con-
junto habitacional Jardim das Orquideas, obteve-se os dados quanto a satisfacao em
escalas de péssimo, ruim, regular, bom e 6timo, que serao apresentados e analisados a
seguir.

Para analisar a satisfacao dos moradores quanto a cada comodo e quanto ao
entorno do conjunto habitacional, aplicou-se as técnicas multivariadas dentro de suas

respectivas etapas de verificagao.

2.4.1 SATISFACAO EM CADA COMODO

Na etapa composta por questoes referentes a satisfacao quanto aos comodos
verifica-se pela Tabela 2.2 a distribuicao de frequéncia, onde se encontra destacado em
vermelho o item que diz respeito ao tamanho da area de servico, com 90% de insatisfacao,
o qual o maior percentual é na categoria péssimo, avaliando ainda que apenas 10% clas-
sificaram o tamanho como bom, deixando a categoria étima sem ser citada.

Pode-se notar que ha uma discrepancia entre a categoria péssimo e étimo. Os
itens com maiores indices de descontentamento sao em areas de comum acesso, como a
cozinha, o banheiro e a area de servigo.

De forma geral, 40% consideram a cozinha o pior comodo da habitagao e 42%

o banheiro. No tocante ao melhor comodo, 4% preferem os quartos e 8% a sala.
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Tabela 2.2: Distribuigao de frequéncia (%) com relagao a satisfagdo em cada comodo

Questao Péssimo Ruim Regular Bom Otimo
1.1 Tamanho da cozinha 40 36 4 20 0
1.2 Disposicao dos moéveis da
) 36 34 12 16 2
cozinha
1.3 Tamanho da area de servico 62 16 12 10 0
1.4 Disposicao dos méveis da area
_ 12 32 16 34 6
de servigo
1.5 Tamanho da sala 12 36 14 30 8
1.6 Tamanho dormitoério 6 22 12 56 4
1.7 Di icao d jvei
.181/0(.)519a0 0s moveis nos 6 94 6 60 A
dormitoérios
1.8 Quantidade de Tomadas e
12 8 14 52 14
interruptores
1.9 Localizacao de tomadas e
_ 12 8 14 52 14
mterruptores
1.10 Quantidade de janelas 2 4 14 64 16
1.11 Localizacao das janelas 4 4 14 62 16
1.12 Banheiro 42 28 12 12 6

Fonte: Bonetti (2019).

Para avaliar se havia independéncia entre as variaveis avaliadas foi aplicado

o teste qui-quadrado. Observou-se forte associagao entre as varidveis ao nivel de 5%

de significancia, sendo que o valor do qui-quadrado, com 44 graus de liberdade, foi de

X2, = 242,87 > x2, = 29,79, validando a aplicagdao da ACS.

A partir da matriz de correspondéncia, de perfil de linhas e de coluna, calculou-

se as coordenadas principais das linhas e colunas e a variagao total existente entre as

variaveis (inércia total). Os resultados encontram-se na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Inércia associada as 4 dimensoes

Dimensdo Inércia Variacao explicada (%)

Variagao acumulada explicada (%)

1 0,300 73,90
2 0,059 14,48
3 0,037 8,99
4 0,011 2,63

73,90
88,38
97,37
100,00

Fonte: As autoras (2019).

Verifica-se que a dimensao 1, ou seja, a primeira coordenada, representa 73,90%

da inércia, e a segunda coordenada (dimensao 2) 14,48%, ou seja, as duas primeiras di-
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mensoes conseguem descrever a associagao entre as variaveis com uma variagao acumulada
de explicacao de 88,38%. Assim, optou-se por trabalhar com uma representacao do “mapa
percentual” bidimensional.

O “mapa percentual” bidimensional, associando a satisfacao quanto a cada
comodo esta apresentado na Figura 2.4. Verifica-se que os itens 1.8, 1.9, 1.10 e 1.11 estao
associados entre as categorias 6timo e bom. Ja os itens 1.1, 1.2, 1.3 e 1.12 se encontram

na categoria péssimo.

1.3

Jéssimo

Dim 2 (14.48%)

.-
Ruim

-0.5

Dim 1 (73.90%)

Figura 2.4: Satisfacao em cada comodo.
Fonte: As autoras (2019).

Vale destacar que o item 1.12, que se refere ao banheiro, apresentou um dos
maiores indices de insatisfacao. O motivo que pode estar associado a esse descontenta-
mento é a localiza¢ao desse comodo (de frente para a cozinha). Ademais, o lavatério se

encontra do lado externo causando certo desconforto para os moradores.
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2.4.2 SATISFACAO QUANTO AO ENTORNO

Como na etapa anterior, nota-se que a uma discrepancia entre as categorias
péssimo/ruim e étimo/bom, porém os percentuais mais altos estao concentrados nas ca-
tegorias bom e étimo, tendo uma porcentagem baixa na categoria péssimo.

Verifica-se na Tabela 2.4 que o item que representa o maior percentual de des-
contentamento ¢ em relacao a linha de onibus, distribuidos em péssimo, ruim e regular
(destacado em vermelho). Também encontram-se destacados em azul os itens que re-
presentam mais de 90% de satisfacao entre 6timo e bom. Salientando que o item com
mais satisfacao é o 2.4 com 52% que diz respeito a coleta de lixo dentro do conjunto

habitacional.

Tabela 2.4: Distribuigao de frequéncia (%) com relagao a satisfagdo quanto ao entorno

Questao Péssimo Ruim Regular Bom Otimo
2.1 Rua de acesso ao
. 0 2 6 78 14
condominio
2.2 Drenagem das ruas 4 2 4 72 18
2.3 Iluminacao publica da
2 6 12 72 8
sua rua
2.4 Coleta de lixo 0 0 6 42 52
2.5 Coleta seletiva de lixo 6 28 32 30 4
2.6 Distancia entre o
) ) ) 6 28 32 30 4
residencial e o colégio
2.7 Comércio 0 2 16 46 36
2.8 Pontos de onibus 0 2 20 38 40
2.9 Pragas/érea de lazer 0 2 6 78 14
2.10 Linhas de onibus 18 38 22 20 2

Fonte: Bonetti (2019).

Com o teste do qui-quadrado observou-se forte associacao entre as variacoes
ao nivel de 5% de significancia, sendo que o valor de qui-quadrado tabelado, com 36 graus
de liberdade, foi de x2, = 245,36 > x2, = 23,27, validando a aplicagao da ACS.

A variagao total existente entre as varidveis (inércia total) encontra-se na Ta-
bela 2.5. Verifica-se que as duas primeiras dimensoes conseguem descrever a associagao
entre as variaveis com uma variacao acumulada de explicacao de 92,61%, sendo a primeira

coordenada com 71,52% da inércia, e a segunda coordenada 21,09%.
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Tabela 2.5: Inércia associada as 4 dimensoes
Dimensao Inércia Variacao explicada (%) Variagao acumulada explicada (%)

1 0,398 71,52 10,52
2 0,117 21,09 92,61
3 0,039 7,00 99,61
4 0,002 0,39 100,00

Fonte: As autoras (2019).

O “mapa percentual” bidimensional, da satisfacdo quanto ao entorno encontra-
se na Figura 2.5. Verifica-se que os itens 2.4, 2.7 e 2.8 estao associados a categoria étimo.

J& os itens 2.5, 2.6 e 2.9 estao associados tanto a categoria péssimo, quanto a ruim e a

regular.
Qe |
g i 2.3 Eh22.1
Bom*™
£
o o |/ Pesgimo Nl
S e Ruim,as 19 2.7 2°5
E
= Reg}ular
w0
S
<
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Dim 1 (71.52%)

Figura 2.5: Satisfacao quanto ao entorno.
Fonte: As autoras (2019).
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Os itens 2.5, 2.7 e 2.10 que dizem respeito a coleta de lixo seletiva, comércio
e linhas de 6nibus, respectivamente, sao os itens que a satisfacao esta dividida entre as
categorias péssimo, ruim e regular.

Analisando o item 2.5, apesar da coleta de lixo do conjunto habitacional seja
o item que mais se aproxima da categoria 6timo, ainda deixa a desejar na coleta sele-
tiva. Este tipo de coleta é de extrema importancia para o desenvolvimento sustentavel
do planeta, pois abrange varios fatores que contribuem para o desenvolvimento social e
economico.

Ja em relacao ao item 2.7, embora haja trés mercados nas proximidades, pelas
entrevistas foi possivel perceber que em caso de compras de alimentos e materiais de hi-
giene, muitos moradores preferem deslocar-se até os supermercados maiores, os quais
encontram-se a aproximadamente 2,5km do Loteamento Jardim das Orquideas. Isso
ocorre devido a busca de precos mais acessiveis das mercadorias.

Como ja supramencionado o item que apresenta o maior percentual de descon-
tentamento é o que diz respeito a linha de 6nibus (2.10). Pesquisadas as vias de énibus,
verifica-se que a Empresa Sorriso de Toledo, responsavel pela circulacao de transporte
urbano, dispoe de apenas uma linha de onibus que atende o Jardim das Orquideas, a
029 — Coopagro Via Parigot, que sai do terminal e o ultimo ponto encontra-se no ponto
proximo ao Centro Municipal de Educacao Infantil (CMEI) Rosane Fontes cuja rota esta

indicada na Figura 2.6.

COOPAGRO
JARDIM JARDIM
L. w PLANALTO ANAPOLIS
|—— VILA INDUSTRIAL E
TOCANTINS JARDIM PARANA

02uRIQ Oy Op ovlel

JARDIM GISELA

RDIM
C PAGRO
CONJ, HAB.
RITANIA BAIRRO MARIA
ar macipd
LEGENDA Or. Romolo Martinell la;
A Terminal JARDIM 2
@  Ultimo Ponto Veptaie sl
Jardim das A josé Jodo MUTAE
' Orquideas ]
Sentido de Ida ;‘1‘5‘: JARDIM %
— Sentido de Volta LA SALLE Catedral Cristo Rei Q g

Figura 2.6: Rota da Linha 029 - Coopagro Via Parigot
Fonte: Adaptado de Sorriso de Toledo (2019).

Ainda segundo a Viacao Sorriso de Toledo (2019), em dias tteis a frequéncia



27

dos oOnibus sao a cada trinta e quatro minutos. Nos sabados, a cada meia hora e aos
domingos e feriados, os onibus saem em intervalos de uma hora e cinco minutos entre
cada um, sendo a unica reclamacao mais frequente dos moradores.

O item 2.9, que refere-se a areas de lazer apresentou 6tima avaliacao. Verificou-
se que existem dois locais com propdsito de entretenimento: um parquinho e uma arena
multiuso. A implantacao da arena multiuso foi uma iniciativa da prefeitura em janeiro de
2019, com o objetivo de estimular a pratica de esporte e aumentar a qualidade da satude
das pessoas (TOLEDO, 2019). Essa arena é composta de uma pista de skate, campo de
futebol sintético e quadra poliesportiva.

J& no item 2.6, que nao foi incluido na analise de correspondéncia, apresentou
um valor percentual acumulativo de 60% entre os critérios “Ruim” e “Regular”. Esse
resultado pode estar associado ao fato de que o CMEI que atende criancas de zero a cinco
anos mais préximo do conjunto habitacional situa-se a 1km. J& o colégio fundamental e
médio mais préximo situa-se a aproximadamente 1,7km, o que ¢é relativamente longe para

uma crianca deslocar-se.

2.5 CONCLUSAO

Ap6s a aplicacao do método de ACS, pode-se observar que a quantificacao por
numeros inteiros ordenados foi significativa, obtendo através do teste qui-quadrado (teste
de homogeneidade) os valores x2,, = 242,87 e x2,, = 245, 36, respectivamente.

No que diz respeito a satisfacao em cada comodo, apds a aplicacao dos métodos
multivariados, percebe-se que das doze variaveis analisadas, oito delas foram classificadas
como péssimo, ruim ou regular. Essas categorias estao relacionadas as areas de comum
acesso, sendo o tamanho da cozinha e da area de servico e a localizacao do banheiro as
areas mais criticadas do projeto.

Quanto ao entorno, das nove categorias analisadas apenas trés mostraram alto

nivel de insatisfagao: a coleta de lixo seletiva, o comércio e as linhas de onibus.



3 ARTIGO 2: QUANTIFICACAO RIDITS APLICADA NA
ANALISE DE SATISFACAO DE USUARIOS DO PROGRAMA
MCMV

Resumo: Diante da dificuldade e complexidade de se trabalhar com da-
dos qualitativos ordinais, na maioria das vezes as investigacoes sao realiza-
das apenas por tabelas de porcentagem e andlise grafica. Varias pesquisas
tem apresentado métodos de quantificacao para melhorar a andlise dessas
informacoes, entre eles o de quantificacao Ridits. Embora as diversificadas
areas de aplicacao desses métodos, poucas aplicagoes em engenharia civil sao
encontrados na literatura. Nesse cendario o presente trabalho teve por obje-
tivo analisar a satisfacao dos usudrios do programa Minha Casa Minha Vida
(MCMV) do governo Federal, do Conjunto Habitacional Jardim das Orquideas
localizado em Toledo/PR, no que diz respeito a organizacao espacial interna a
moradia e nos entornos utilizando a técnica multivariada de Analise de Agru-
pamento e o método de quantificacao Ridits. Os resultados mostraram que a
quantificacao Ridits apresentou forte adequacao para a andlise deste conjunto
de dados, com um coeficiente de correlagao cofenético igual a 0,875 para o
agrupamento das variaveis relacionadas a satisfacao quanto aos comodos da
casa e de 0,928 em relagao ao entorno do conjunto habitacional. O dendro-
grama indicou que a area de servigo, banheiro, cozinha e as linhas de onibus

sao as variaveis que geraram maior insatisfacao dos mutuarios.

Palavras chaves: Pontuacao Ridits. Anédlise de Agrupamento. Satisfacao

dos usuarios.

3.1 INTRODUCAO

A técnica multivariada é uma &area instigante da estatistica por considerar,
simultaneamente, as diversas variaveis que caracterizam um fenomeno em estudo, sendo
a analise, a descricao e a inferéncia realizada valendo-se da estrutura de correlacao entre
essas variaveis (FAGUNDES, 2017).

Dentro da analise multivariada é possivel classificar as variaveis entre quali-
tativas e quantitativas. Entre as diversas caracteristicas da variavel tem-se a qualitativa
ordinal. As escalas ordinais sao utilizadas numa grande variedade de dominios, como as

Ciéncias Sociais, a Medicina, a Economia, a Psicologia ou o Marketing (MINGOTI, 2005).

28
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Apesar das diversificadas areas de aplicacao, poucos trabalhos utilizando técnicas
multivariadas para dados qualitativos ordinais sao encontrados na literatura relacionados
a area da engenharia civil, onde a escala ordinal é utilizada no controle de qualidade,
andlise de processo construtivo, pericias, etc (AGRESTI, 2010).

O primeiro passo para avaliar dados qualitativos ordinais é realizar a quanti-
ficacao das informacoes. Entre os métodos de quantificacao tém-se o de pontuacao Ridits
que pode ser avaliado pela Anédlise de Agrupamento (AA).

Com base no que foi exposto, este artigo pretende estender estudos relacionados
as técnicas de analise multivariada aplicadas a dados qualitativos ordinais, desenvolvendo
estudos tedricos sobre as metodologias Ridits e Anélise de Agrupamento e posterior analise

da satisfagdo do usudrios do Conjunto Habitacional Jardim das Orquideas localizado em
Toledo/PR.

3.2 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.2.1 QUANTIFICACAO RIDITS

O termo Ridits ¢ um acronimo de “em relagdo a uma distribuicao identi-
ficada” das proporcoes ou frequéncias mais as varias categorias ordenadas de alguma
populagao de referéncia escolhida. O termo “relativa” indica o sentido em que as pro-
porgoes ou frequéncias de ocorréncia de observagoes nas diferentes categorias ordenadas
de uma populacao de interesse, sao comparados com as proporcoes ou frequéncias nas
correspondentes categorias ordenadas (UWAWUNKONYE; ANAENE, 2013).

A andlise Ridits desenvolvida por Bross (1958) nao tenta quantificar as cate-
gorias, mas sim trabalhar com sua ordem natural.

Praticamente a unica suposicao feita na andalise Ridits é que as categorias
discretas representam intervalos de uma distribuicao continua subjacente, mas nao ob-
servavel. Sem suposicao sobre a normalidade ou qualquer outra forma de distribuicao.

Para utilizar a andlise Ridits deve-se selecionar um grupos de dados, ordené-los
(Tabela 3.1) e escolher uma das categorias como um padrao ou populagao referéncia para
os outros grupos, muitas vezes referidos como grupo de comparacao. Tendo selecionado
um grupo de referéncia ou populagao, calcula-se entao um “Ridits” ou pontuacao para

cada uma das suas categorias (WU, 2007).
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Tabela 3.1: Formato de dados para Anélise Ridit

Categoria ordenada
de critério varidvel (C;) Y (Referéncia, f;,,) X (Comparacao, fi,) Total (i)

Cl fly flac tla:y(: fla: + fly)
CQ f2y f23: t2my(: f2m + f2y)
Ck fry frz thay (= fre + fry)
Total Ny Ny Ng + Ny

No método de quantificagao Ridits (BROSS, 1958), a pontuagao ou ridit para
uma determinada categoria, é calculada como a frequéncia cumulativa de todas as cate-
gorias inferiores da categoria de interesse mais metade da frequéncia para essa categoria,
tudo dividido pela frequéncia total ou o tamanho da populagao do grupo de referéncia,
como demonstrado pela Equagao 3.1 (HURWITZ, 2016).

iy
pl se k=1, (3.1)
P y .
W fiyt A fo1+5 fry e k>1

Ny )

Para calcular o Ridits médio de qualquer outro grupo de comparagao, basta
multiplicar o valor de cada categoria do grupo de comparacao pelo Ridits encontrado na
mesma categoria do grupo de referéncia. Em seguida, somar os produtos e dividir pelo
numero total da categoria de comparagao, obtendo assim o Ridits médio 7,., como definido
na Equacgao 3.2 (UWAWUNKONYE; ANAENE, 2013).

Ny
O Ridits significativo para a populagao de referéncia (Y') é pelas defini¢oes das
Equagoes 3.1-3.2 sempre igual a 0,50.
Portanto, se 7, é o Ridits médio de uma populacao de comparagao, a partir do
qual uma amostra aleatéria de tamanho n, foi usado para se obter 7., em seguida, pode

se usar um teste de hipdtese nula.

Hy:7r, >0,50,
H, 7T, < 0,50

(3.3)

Foi demonstrado por Bross (1958) que se o tamanho da amostra é suficiente-

mente grande para n,, o Ridits média da amostra ¢ normalmente distribuido com média
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T, € variancia.

1
12n,

Dai a hipdtese nula da Equacao 3.3, pode ser testada usando a estatistica de

Var(r,) = (3.4)

teste.

, (T, —0,50)? _ )
= ——— = 12n,(7, — 0,50)". 3.5
= ( ) (35)
Que tem aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado com 1 grau de li-
berdade que é suficientemente grande para n,. Hj é rejeitado com « nivel de significancia

se X* > X7_a.1- Caso contrario Hy nao ¢ rejeitado.

3.2.2 ANALISE DE AGRUPAMENTO

Segundo Mingoti (2005), a Andlise de Agrupamento (conglomerado ou Anélise
de clusters) tem como objetivo dividir os elementos da amostra, ou populagao, em grupos
de forma que os elementos pertencentes a um mesmo grupo sejam similares entre si com
respeito as variaveis caracteristicas que neles foram medidas. Os agrupamentos resultantes
devem entao exibir elevada homogeneidade interna (dentro dos agrupamentos) e elevada
heterogeneidade externa (entre agrupamentos).

Esse processo de agrupamento comeca levando as medidas das p variaveis em
cada um dos n objetos. Assim, a matriz n x p de dados é transformada em uma matriz
n X n de semelhanca ou, alternativamente, por medidas de distancia onde sao computadas
as semelhancas ou distancias entre pares de objetos pelas p variaveis. Logo, um algoritmo
é selecionado com a finalidade de definir as regras que concernem ao agrupamento dos
objetos em subgrupos com base nas semelhangas (VALLI, 2002).

A maioria dos métodos utilizados em anélise de cluster requer uma medida de
similaridade ou dissimilaridade entre os elementos que querem ser agrupados, a maioria
das vezes é expressa como uma func¢ao distancia para dados que tém propriedades métricas.

Quando se manipula variaveis quantitativas é comum o uso de medidas de
dissimilaridade e, logo, quanto menor os seus valores, mais similares serao os elementos que
estao sendo comparados, podendo-se trabalhar com variaveis padronizadas quanto houver
diferenga na escala de medidas. Segundo Khattree e Naik (2000) e Cruz e Carneiro (2006),
dentre as medidas de dissimilaridades conhecidas, a distancia Euclidiana e a distancia de
Mahalanobis estao entre as medidas que mais se destacam, devido a sua maior utilizacao.

Neste estudo, para medir a distancia entre os resultados utilizou-se a distancia
Euclidiana. Segundo Prado (2015), a distancia Euclidiana entre dois casos i e j é a raiz

quadrada do somatoério dos quadrados das diferencas entre os valores de ¢ e j para todas
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as variaveis (k= 1,2,...,p), isto é:

dij = \/(iﬁﬂ — 1)+ (Tig = 2j2) + o+ (i — T)?, (3.6)

dij = | > (i — 2j0)?. (3.7)

em que:

x;; representa o valor observado da j — ésima variavel no 7 — ésimo individuo.

Definida a medida de similaridade, a préxima etapa é agrupar as variaveis
analisadas. Nesse trabalho optou-se pela técnica hierarquica aglomerativa, em que cada
elemento do conjunto de dados observado é considerado como sendo um conglomerado iso-
lado. A cada passo do algoritmo, os elementos amostrais vao sendo agrupados, formando
novos conglomerados até o momento no qual todos os elementos considerados estao em
um unico grupo (JOHNSON; WICHERN, 2002).

Existem varios métodos de agrupamento hierarquicos, entre eles:

e METODO DA LIGACAO SIMPLES (SINGLE LINKAGE)

Neste método, a similaridade entre dois clusters é definida pela menor distancia de
qualquer ponto do primeiro cluster para qualquer ponto do segundo cluster, assim a
distancia entre uma observagao e um grupo formado pelas observacgoes u e v é dada
por:

diwvyw = MIN(dyw, Ay )- (3.8)

em que:
Duyw € a distancia entre o grupo uv e a observagao k e

Min(dyw, dpyw) é a menor distancia entre os grupos de observagoes uw e vw (JU-
NIOR; THIEBAUT, 1999).

Segundo Anderberg (2014), algumas das caracteristicas desse método sdo: em ge-
ral grupos muito proximos pode nao ser identificados; permite detectar grupos de
formas nao-elipticas; apresenta pouca tolerancia a ruido, pois tem a tendéncia a in-
corporar os ruidos em um grupo ja existente; apresenta bons resultados tanto para
distancia euclidianas quanto para outras distancias; e tem tendéncia a formar longas

cadeias (encadeamento).

e METODO DA LIGACAO COMPLETA (COMPLETE LINKAGE)

Neste método, a similaridade entre dois conglomerados é exatamente a oposta do

Método da Ligagao Simples. O algoritmo é iniciado encontrando a menor distancia
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D = d;;, e agrupando os objetos correspondentes (U e V) para formar o grupo (UV).
As distancias entre (UV) e qualquer outro grupo sao calculadas por (JOHNSON;
WICHERN, 2002):

d(uoyw = Mz (dyw, dypw).- (3.9)

Para Quintal (2006), este método tem tendéncia para encontrar clusters compactos
compostos de objetos muito semelhantes entre si. Quando um objeto é acrescentado
a um grupo, a distancia do novo grupo aos restantes aumenta ou entao fica inalte-
rada. O método de ligacao completa tende a formar grupos pequenos que depois

serao aglutinados para formar grupos maiores.

e METODO DA MEDIA DAS DISTANCIAS (AVERAGE LINKAGE)

Este método trata as distancias entre dois aglomerados como a média das distancias
entre todos os pares de elementos que podem ser formados com os elementos dos
dois conglomerados que estao sendo comparados (MINGOTI, 2005). Assim, se o
conglomerado D,, tem n,, elementos e o conglomerado D, tem n,, elementos, a
distancia entre eles sera calculada por:

q YieCyy 2keC, dik
(uwv)w .

(3.10)

nuvnw

Algumas caracteristicas do método sao: menor sensibilidade a ruidos que os métodos
citados anteriormente; apresenta bons resultados tanto para distancias Euclidianas

quanto para outras distancias; tem tendéncia a formar grupos com nuimeros de

elementos similares (ANDERBERG, 2014; CRUZ; CARNEIRO, 2006).

Os resultados de um procedimento hierarquico podem ser representados gra-
ficamente através do dendrograma no qual o objeto de estudo é colocado em um eixo e
o outro eixo representa os passos do procedimento. Comecando com cada objeto repre-
sentado como um agrupamento separado, o dendrograma mostra graficamente como os
agrupamentos sao combinados em cada passo dos procedimentos até que todos estejam
contidos em um tnico agrupamento.

Para validar os agrupamentos hierarquicos pode-se utilizar uma medida cha-
mada de Coeficiente de Correlagao Cofenético (CCC) para avaliar o grau de ajuste do
agrupamento. Esse coeficiente pode ser utilizado para avaliar a consisténcia do padrao
de agrupamento de métodos de agrupamentos hierarquicos, sendo que valores proximos a
unidade indicam melhor representagao (BARROSO; ARTES, 2003; CRUZ; CARNEIRO,
2006). Porém, segundo Rohlf (1970), se CCC igual ou acima de 0,70 o agrupamento é

considerado adequado.
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Segundo Bussab et al. (1990) o CCC é calculado por:

n—1

> i (05 =) (s = 9)
Teof = = : (3.11)

nf i (cij — 0)2\/i (sij — s)

i=j j=i+1

em que:
cij ¢ valor de similaridade entre o individuo 7 e j, obtidos a partir da matriz cofenética;
si; € valor de similaridade entre os individuos ¢ e j, obtidos a partir da matriz de simila-
ridade;

:n(n 1)221321% € Sznnl zzlj;—i-lsw
Apoés a construcao do dendrograma e realizado os agrupamentos, é necessario
decidir o ponto de corte, ou seja, definir o nimero de grupos k que mais representa
os dados da amostra, podendo interferir diretamente na qualidade do agrupamento. Nos
métodos hierarquicos o pesquisador pode escolher o niimero de grupos k, escolhendo assim

um ponto de corte na escala de distancia e cortando os ramos do dendrograma.

3.3 MATERIAL E METODOS

Os dados analisados no presente trabalho sao referentes a uma pesquisa de sa-
tisfagao realizada com familias que foram contempladas com o projeto MCMV do governo
Federal, no Conjunto Habitacional Jardim das Orquideas, situado no Jardim Fachini —
Coopagro, na cidade de Toledo/PR.

O conjunto habitacional é composto por 244 moradias, entregues no ano de
2011, cada casa contém 41,82 m?, divididos em dois quartos, um banheiro, uma cozinha
integrada com sala de estar e area de servico (BONETTI, et al., 2019).

Foi realizada uma entrevista com os moradores, e para tal Bonetti, et al. (2019)
elaboram um roteiro curto para a realizagao da mesma.

Como o objetivo do trabalho é discutir técnicas estatisticas multivariada para
avaliar dados quantitativos ordinais, sera analisado dentro desta pesquisa somente o item
Satisfagdo quanto a cada comodo (Quadro 1) e Satisfacdo quanto ao entorno (Quadro 2),
que trabalham com variaveis qualitativas ordinais, os quais estao apresentados no anexo
A.

A pesquisa foi realizada com 50 habitacoes, sendo elas 46 casas padrao e 4
casas adaptadas para PNEs (Portadores de Necessidades Especiais), respeitando, por-
tanto, o erro admissivel de 5%. A escolha das casas a serem visitadas foi aleatdria simples
(BONETTI, et al., 2019).
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Formula do cédlculo de erro de estimativa de uma proporcao e intervalo de

confianga, que conforme Luchesa e Neto (2011), é calculada por:

(3.12)

em que:
e - margem de erro toleravel,

ze - varidvel aleatoria normal padrao;
n - tamanho da amostra;

N - populagao total;

Apés a aplicagao do questionario, a primeira abordagem ao tratamento de
dados qualitativos ordinais é proceder a quantificacao das suas categorias, ou seja, a
atribuicao de valores numéricos a estas, permitindo assim dispor de dados quantitativos
que podem em seguida ser aplicados a métodos multivariados apropriados para tratar este
tipo de dados.

As quantificacoes obtidas foram analisadas utilizando a técnica de andlise mul-
tivariada Ridits e AA utilizando o método de Média das Distancias.

A anélise dos dados foi realizada com o auxilio do software R (R Core Team
2019) e os pacotes auxiliares como o Graphics (R Core Team 2019), cuja rotina esté

disposta no Apéndice B.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.4.1 SATISFACAO EM CADA COMODO

A partir da coleta de dados através de entrevista sobre a satisfacao em relacao
a cada comodo pela 6tica dos moradores, montou-se a tabela de distribuicao de frequéncias
(%) com os resultados obtidos.

Em seguida, foi determinada a tabela de quantificagdo Ridits e posterior AA.
A pontuagao Ridits foi calculada como a frequéncia cumulativa de todas as categorias
inferiores da categoria de interesse mais metade da frequéncia para essa categoria. Os

resultados da quantificacao encontram-se na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Quantificacao das categorias Ridits para as questoes relacionadas a satisfacao

em cada comodo

Questao  Péssimo Ruim Regular Bom Otimo
1.1 0,2040816 0,5816327 0,7755102 0,8979592 1,0000000
1.2 0,1836735 0,5306122 0,7551020 0,8979592 0,9897959
1.3 0,3061224 0,6938776 0,8367347 0,9489796 1,0000000
1.4 0,0508475 0,2372881 0,5254237 0,8135593 0,9745763
1.5 0,0612245 0,2959184 0,5408163 0,7653061 0,9591837
1.6 0,0306122  0,1632653 0,3265306 0,6734694 0,9795918
1.7 0,0306122 0,1836735 0,3367346 0,6632653 0,9795918
1.8 0,0612245 0,1632653 0,2755102 0,6020408 0,9285714
1.9 0,0612245 0,1632653 0,2755102 0,6020408 0,9285714
1.10 0,0102041 0,0408163 0,1326531 0,5204082 0,9183674
1.11 0,0204082 0,0612245 0,1530612 0,5306122 0,9183674
1.12 0,2040816 0,5510204 0,7551020 0,8775510 0,9693878

Fonte: As autoras (2019).

A Analise de Agrupamento iniciou por meio da determinacao da matriz de

correlagao e em seguida foi aplicada a medida de dissimilaridade. No caso em estudo,

foram realizados trés avaliagoes com os métodos de andlise de agrupamento: Ligacao

Simples, Ligagao Completa e Média das Distancias. Em cada um dos métodos foi obtido

seu respectivo CCC, que estao expostos na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Coeficiente de Correlagao Cofenético (CCC)

Método CcCC
Ligacao Simples 0,864
Ligacao Completa 0,874
Média das Distancias 0,875

Fonte: As autoras (2019).

Observando a Tabela 3.3 e segundo Rohlf (1970), percebe-se que em todos os

métodos o CCC é adequado e apresentaram valores bem semelhantes. Porém, para a

presente analise, foi escolhido o método com o maior valor de CCC, obtido no método

de Média das Distancias cujo valor foi de 0,875 apresentando uma 6tima qualidade de

agrupamento das varidaveis referentes a satisfacao em cada comodo.

Ap6s a escolha do método foi construido o dendrograma com base na matriz

de dissimilaridade que esta apresentado na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Dendrograma da satisfagao quanto a cada comodo.
Fonte: As autoras (2019).

Considerando as 5 classificagdes qualitativas ordinais (Péssimo, Ruim, Regu-
lar, Bom e ()timo), formou-se 5 grupos distintos. O grupo classificado como “Péssimo”
é formado pela variavel 1.3 que diz respeito ao tamanho da area de servico. Esse espaco
apresentou insatisfacao por apresentar um tamanho relativamente pequeno, comportando
apenas a maquina de lavar e tanque, nao tendo espago para os outros utensilios, como
armarios e tabua de passar. Ademais, esse espaco encontra-se do lado externo da re-
sidéncia, mesmo havendo cobertura, nao ha paredes o que acarreta em nao utilizacao
dessa area em tempos chuvosos ou muito frio.

O grupo classificado como “Ruim” é formado pelos itens: 1.1, 1.2 e 1.12. Esses
itens sao referentes ao tamanho e disposicao dos méveis na cozinha e ao banheiro. Note
que esses espagos sao de uso comum e que a cozinha, em geral, ¢ utilizada simultaneamente
por todos os moradores da casa e o tamanho e disposicao dos médveis interfere no fluxo
de pessoas. No que se refere ao banheiro, o principal motivo do descontentamento é em
relagdo a sua localizagao (de frente para a cozinha), nao deixando de citar que o lavabo
se encontra do lado externo do mesmo, causando certo desconforto aos usuarios.

O grupo classificado como “Regular” é formado pelos itens 1.4 referente a
disposicao dos moveis da area de servigo e 1.5 referente ao tamanho da sala. Nota-se
novamente o espaco de uso coletivo apresentou conceito baixo na avaliacao. A principal
reclamacao quanto a sala é o fato de, por ser integrada a cozinha — cujo espaco, de acordo
com moradores, é insuficiente para o armazenamento dos méveis — acaba sendo utilizada
para acomodar eletrodomésticos e mobiliarios daquele comodo, restando pouco espaco
para mdveis como televisao e sofa.

O grupo que foi formado pelo conceito “Bom”, é composto pelas variaveis:
1.10 e 1.11 que diz respeito a quantidade e localizagao das janelas. O tultimo grupo
classificado como “Otimo” contém os itens: 1.8, 1.9, 1.6 e 1.7 que se refere a quantidade

e localizacao de tomadas e interruptores, e tamanho e disposicao dos méveis do quarto,
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respectivamente. Observa-se que o tamanho do quarto, se encontra nesta categoria pois

¢ um espaco que geralmente ¢é utilizado por um nimero menor de pessoas.

3.4.2 SATISFACAO QUANTO AO ENTORNO

A partir das entrevistas, coletaram-se dados sobre a satisfacao com o entorno
do conjunto habitacional na opiniao dos moradores, sendo organizados em tabela, os
resultados obtidos.

Apoés a construcao da tabela de distribuicao de frequéncia foi determinada a
tabela de quantificacdo Ridits e posterior Anélise de Agrupamento. Como nem todas
as casas tinham pessoas que frequentavam as escolas, tal questionamento foi retirado da

amostra (item 2.6). Os resultados da quantificacao Ridits encontram-se na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Quantificacao das categorias Ridits para as questoes relacionadas a satisfagao

quanto ao entorno

Questao  Péssimo Ruim Regular Bom Otimo
2.1 0,0000000 0,0102041 0,0408163 0,4591837 0,9285714
2.2 0,0204082 0,0510204 0,0714286 0,4489796 0,9081633
2.3 0,0102041 0,0510204 0,1326531 0,5510204 0,9591837
24 0,0000000 0,0000000 0,0204082 0,2551020 0,7346939
2.5 0,0306122 0,2040816 0,5000000 0,8061225 0,9795918
2.7 0,0306122 0,2040816 0,5000000 0,8061225 0,9795918
2.8 0,0000000 0,0102041 0,0918367 0,3979592 0,8163265
2.9 0,0000000 0,0102041 0,1122449 0,3979592 0,7959184
2.10 0,0918367 0,3775510 0,6734694 0,8775510 0,9897959

Fonte: As autoras (2019).

Na Tabela 3.5 encontram-se os valores de CCC dos trés métodos da Analise
de Agrupamento. Todos os valores segundo Rohlf (1970) sao considerados adequados.
Os valores obtidos foram novamente muito proximos, da mesma forma que na analise
anterior, para conseguir a melhor andlise de dados foi escolhido o método com o maior
CCC que esta também relacionado ao método da Médias das Distancia que obteve um
valor de 0,928 apresentando uma 6tima qualidade de agrupamento, das variaveis referentes

a satisfacao quando ao entorno.
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Tabela 3.5: Coeficiente de correlagao cofenético (CCC)
Método cCcC

Ligacao Simples 0,915

Ligagao Completa 0,923
Média das Distancias 0,928
Fonte: As autoras (2019).

Apobs a escolha do método foi construido o dendrograma com base na matriz

de dissimilaridade que esta apresentado na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Dendrograma da satisfacao quanto ao entorno.
Fonte: As autoras (2019).

Observa-se que formou-se 5 grupos distintos, um para cada uma das clas-
sificacoes qualitativas ordinais: ()timo, Bom, Ruim, Regular e Péssimo. Classificando
estatisticamente como “Bom” o grupo formado pelos itens 2.8 e 2.9, que dizem respeito
a ponto de 6nibus e pracas/drea de lazer.

J& os itens Iluminagao publica da sua rua (2.3), Rua de acesso ao condominio
(2.1) e Drenagem das ruas (2.2) foi classificado como “Regular”.

O grupo formado pelos itens 2.5 e 2.7, que se refere a coleta seletiva de lixo e
comércio, respectivamente, apresentaram mesma distribuicao de frequéncia sendo classi-
ficados como “Péssimo”. Referente ao comércio, foi constatado que proximo ao conjunto
tem-se trés comércios de pequeno porte (mercearias), de propriedade dos moradores locais.
Pensando no custo beneficio alguns moradores preferem fazer as compras de alimentos e
itens de higiene nos mercados maiores da cidade, os quais encontram-se a aproximada-
mente 2,5 Km do Loteamento Jardim das Orquideas, acarretando assim na classificacao
da categoria “Péssimo”.

Dois grupos formaram-se com uma unica variavel: 2.4, referente a coleta de
lixo com classificacao na categoria “Otimo” e 2.10, referente a linha de 6nibus, classificado

como “Ruim”.
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3.5 CONCLUSAO

Apos a andlise dos dados, entende-se que em relacao aos comodos, as areas de
comum acesso como cozinha, banheiro e area de servigo sao as categorias com alto nivel
de insatisfacao. Analisando de uma forma geral, a concentracao percentual nas categorias
péssimo, ruim e regular é muito maior do que nas categorias bom e étimo, mostrando que
os moradores nao estao satisfeitos com as moradias.

Jé no que diz respeito ao entorno do conjunto habitacional, foi possivel verificar
que os valores se concentram mais nas categorias bom e 6timo, mostrando insatisfacao
em categorias bem pontuais. Vale a pena ressaltar que a coleta de lixo, que é a categoria
que tem a maior satisfacao dos moradores 94%, deixa a desejar na coleta seletiva de lixo
classificada como “Regular” na aplicacao do método com 32% nessa categoria, somando
com as outras categorias ruins totalizando 66% de insatisfagao, sendo essa coleta de grande
valia para o meio ambiente.

Ademais, foi possivel notar o desagrado dos moradores com comodos, apesar
de estarem de acordo com a normativa. Assim, os resultados sinalizam que o programa
MCMV deve aperfeigoar suas normas para atender as reais necessidades dos moradores

nos critérios analisados e assim propiciar o bem-estar do domiciliado.



4 CONSIDERACOES FINAIS

Analisando os resultados obtidos nos dois artigos que compoem o presente tra-
balho, percebe-se que tanto a Analise de Correspondéncia Simples quanto a quantificagao
Ridits se adequaram muito bem ao conjunto de dados analisados.

Em ambos os métodos de quantificacao aplicados, os resultados das analises
estatisticas multivariadas mostraram que ha insatisfacao dos mutuarios do programa
MCMYV quanto ao tamanho e disposi¢ao dos comodos da casa. Em ambas as analises, o
tamanho e disposi¢ao dos moéveis da cozinha e a localizagao do banheiro foram classificados
como péssimos.

Jé em relagao ao entorno e a prestacao de servigos ptiblicos, a maior insatisfagao
dos usuarios esta relacionado as linhas de onibus que nao corresponde a necessidade dos
moradores. Isso se deve principalmente devido a distancia do conjunto habitacional do
centro da cidade, o intervalo entre as passagens dos onibus e o nimero de usuarios do
transporte publico.

Como trabalhos futuros, pretende-se aprofundar os estudos da quantificacao
Ridits, construindo rotinas que propiciem os testes de hipoteses multivariados e construcao

de intervalos de confianca para dados qualitativos ordinais.
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A Apéndice

Rotina R relacionada ao Artigo 1

Nome: Danieli Felichak e Regiane Slongo Fagundes

Data da criagao: 23 de setembro de 2019

Ultima modificacao: 02 de dezembro de 2019

Motivo da criagao: Rotina criada para analise dos dados e aplicagao do método mul-

tivariado Anédlise de Correspondéncia Simples (ACS).

>k ok ok sk Kok ok ok Sk sk sk sk ok ok kR ok ok ok Sk sk sk sk sk skokoskokook sk sk sk sk sk skoskokokokok skook sk sk skoskokoskokokokoskoskoskoskokokok

wrpkpketotk ANALISE DE CORRESPONDENCIA ##ktistitix
wrekrkx GATISFACAO QUANTO A CADA COMODOQ *¥kkkoks
ekt ok kR Rk kR ok kR sk kR ok sk kR sk sk kSR kK
dados = read.table (“variavelComodo.txt”, header = T)
dados=dados|1:60,1:3]
attach(dados)
** Montando a tabela de distribuicao de frequéncia absoluta **
tab = matrix(feq, ncol = 12, nrow = 5, byrow = F)
** Colocando o nome das linhas e colunas para construcao da tabela **
colnames(tab) = c(“1.17, “1.27, “1.3”, “1.47, “15", “1.6", “1.77, “1.8”, “1.97, “1.107,
“1.117, “1.127)
rownames(tab) = ¢“Péssimo”,“Ruim”, “Regular”, “Bom”, “()timo”)
**Inferéncia para obter teste qui-quadrado para saber se existe associacao entre as varidveis
Kok
qui = chisq.test(tab) ** teste Qui-Quadrado **
** Analise de correspondéncia **
n = sum(tab)
P = tab/n ** matriz de correspondéncia **
rl = sum(tab[1,])/n

rb = sum(tab[5,])/n
r = c(rl,r2,r3, r4, r5) ** vetor coluna **
cl = sum(tabl,1])/n
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cl12 = sum(tabl[,12])/n
¢ = c(cl,e2,e3,c4,c5,¢6,c7,8,¢9,c¢10,c11,c12) ** vetor linha **

Stttk kot ok sk skt sk sk stk ook skt sk sk sk ko sk ok
ek Criagao das Matrizes de Correspondeéncia *###%

>Rk sk skook sk skok sk kR ok kR ok sk ko sk Rk sk Rk sk kiR sk kR sk Rk sk R skok sk skokoskoRokeskoskokosk

**Matriz de perfil das linhas **

Dr = diag(r)
** Matriz de perfil das colunas **
Dc = diag(c)

** Decomposicao em coordenadas principais **

sDr = diag((r(-0.5))) ** Dr(-1/2) **
sDc = diag((c(-0.5))) ** Dc(-1/2) **

R = sDr %*% P %*% sDc

** Coordenadas principais das linhas **
W = t(R) %*% R

eigen(W) ** inércias: 22 e 32 autovalores
an = diag((r(-1))) %*% P%*% diag((c(-0.5)))

scorel = an %*% eigen(W)vectors ** 2% e 3* colunas sdo as coordenadas principais das
linhas **

** Coordenadas principais das colunas **
T =R %*% t(R)

eigen(T) ** inércias: 22 e 32 autovalores **

an2 = diag((c(-1))) %*% t(P) %*% diag((r(-0.5))) an2

score2 = an2 %*% eigen(T) vectors ** 2% e 3* colunas sao as coordenadas principais das
g

ko

coluna
Sksk sk sk sk sk ok sk sk sk skosk sk sk sk sk sk skosk sk sk sk sk sk sk skosk sk sk sk sk skoskoskoskosk sk sk sk skoskoskoskoskosk sk skosk ok

** PACOTE FactoMineR para construcao do gréafico **
skttt kot sk sk stk sk sk sk stk skt ks sk sk sk kot ks ko

require(FactoMineR)
corresp = CA(tab) ** roda apenas para n® de categorias por varidvel acima de 2 **
plot(corresp, cex=1.2, cex.axis=1.3, title=, )

summary(corresp)

Kk ok ok sk ok Sk skok Sk Rk Sk oKk ok sk kol sk kR Sk Rk kot kosk sk sk ok sk Rk sk kR kosk sk kR sk kR ko koskoskokok sk kR sk kR kosk skokok sk skokoskoRokoskoskokoskoskokoskosk Rk skok

ROTINA SEMELHANTE FOI UTILIZADA PARA ANALISAR OS DADOS REFE-
RENTE A SATISFACAO QUANTO AO ENTORNO

KKk sk sk ok Sk kR sk Rk ok stk ok sk kol sk kR Sk kR kot skok sk sk ok sk Rk sk kR sk sk kR sk kR sk kR kosk skokok sk skok sk skokosk skokok sk skokoskoRokosk skokoskoskokokoskokokskok



B Apéndice

Rotina R relacionada ao Artigo 2

Nome: Danieli Felichak e Regiane Slongo Fagundes

Data da criagao: 14 de outubro de 2019

Ultima modificacao: 02 de dezembro de 2019

Motivo da criacao: Rotina criada para andlise dos dados e aplicacao dos métodos mul-

tivariados Quantificagao Ridits e Andlise de Agrupamento.

>k >k ok ok kR ok ok Sk Sk sk sk sk sk skokook ok ok Sk sk sk sk sk sk okskokook sk ok sk sk sk sk okokokokok skosk sk sk skoskoskokokokok skoskoskoskokokok

ks GATISFACAO QUANTO A CADA COMODOQ ks

>k >k ok sk okok ok ok Sk sk sk sk sk sk skokook ok ok Sk sk sk sk sk skokoskokook sk ok sk sk sk skoskokokokok skosk sk sk skoskoskokokokokoskosk sk skokokok

dados = read.table(“PesoRidits3.txt”, header = T) ** lendo um conjunto de dados em

txt **

** dados das colunas, onde tem as varidveis **
x = dados|,1:5]

** mostra os valores de juncao no dendograma para o primeiro calculo das distancias

Fuclidianas **

disteuc = dist(dados) ** distancia euclidiana **
SRk sk skosk sk sk skoskoskoskoskosk sk sk sk skoskoskoskosk sk sk skoskoskoskoskosk sk sk sk skoskoskoskosk sk sk skoskoskoskoskoskosk sk skoskoskoskoskoskosk sk skoskokoskoskoskok sk skoskokokoskokokoskoskoskokoskokok

Método de ligagao completa (Complete linkage) Medida de similaridade entre dois clusters
¢ definida pela maior distancia de qualquer ponto do 1° cluster para qualquer ponto do

29 cluster.
stk ok ok ok ok ok sk ok o ok ok ok ok ok sk ok o ok ok ok ok ok sk sk ok sk ok ok ok sk sk sk ok sk sk ok ok sk sk kK ok ok koK ok K

descritores.hc.complete =hclust(disteuc, method=“complete”)

descritores.hc.complete $height

** Plotando o dendograma, **

W» (1%

plot(descritores.hc.complete, main=“Complete Linkage”, xlab="" sub=

1)

** definicao do ponto de corte em k=5 Critério da amplitude das distancias **

, cex=.9, hang=-

rect.hclust(descritores.he.complete, k = 5)
abline(h=16.8, col=*“blue”)

** coeficiente de correlacao cofenético **
d1 = cophenetic(descritores.hc.complete)
cor(disteuc,d1)

cor.test(disteuc,d1)
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>k >k ok sk ok ok ok ok Sk sk sk sk ok sk ok sk ok ok ok sk sk sk sk sk oskok skook ok ok sk sk sk sk skokokok koo sk sk sk sk sk sk oskokok ko skosk sk sk skoskokokokokookosk sk sk sk skokokokokokoskokoskosk ok

Método de ligagao simples (Single linkage). Medida de similaridade entre dois clusters é
definida pela menor distancia de qualquer ponto do 1° cluster para qualquer ponto do 2°
cluster.

SRk KR KK KR KK kK SRk ok ok KK ok K ok K ok ok KKK ok K ok KoK ok KKK ok ok Kok ok KRk ok ok KoKk K
*Comandos que executam o algoritmo HC com distancia Euclidiana e os tipos de linkage™
descritores.hc.single = hclust(disteuc, method=“single”)

descritores.hc.single $height

**Plotando o dendograma plot(descritores.hc.single, main=“Single Linkage”, xlab=",

(1%

sub="" cex=.9, hang=-1) **

** definicao do ponto de corte em k=5 Critério da amplitude das distancias **
rect.hclust(descritores.he.single, k = 5)

abline(h=8.2, col="“blue”)

** coeficiente de correlacao cofenético **

d3 = cophenetic(descritores.hc.single)

cor(disteuc,d3)

cor.test(disteuc,d3)

Skoske sk skoske sk sk sk sk skosk sk skosk skoskeosk skoske sk skoske sk skosk sk skosk skosk sk skoskeosk sk sk sk skosk sk ks skoskosk skoskeoskoskoskeoskoskosk sk skoskoskoskosk skoskosk skoskeoskoskoskeoskoskoskoskoskosk skokoskoskok
Método da média das distancias (Average linkage). Medida de similaridade entre dois
clusters é definida pela média das distancias de todos os pontos do 12 cluster em relacao
aos pontos do 2° cluster.

otk KRR KRR KRR KRR KR KSR KRR KRR KRR KSR KKk KSRk KRR KSR KK Rk K kK
*Comandos que executam o algoritmo HC com distancia Euclidiana e os tipos de linkage™*
descritores.hc.average = hclust(disteuc, method=“average”)

descritores.hc.average $height

** Plotando o dendograma, **

plot(descritores.hc.average, main=“Average Linkage”, xlab="" sub="" cex=.9, hang=-1)
** definicao do ponto de corte em k=5 Critério da amplitude das distancias **
rect.hclust(descritores.hc.average, k = 5)

abline(h=11.8, col="“blue”)

** coeficiente de correlacao cofenético **

d2 = cophenetic(descritores.hc.average)

cor(disteuc,d2)

cor.test(disteuc,d2)

Skoske sk skoske sk sk sk sk skosk sk skeosk skoske sk skoske sk skosk sk skosk skoske sk skoske sk skoske sk sk sk sk skosk skoskeosk skoske sk skosk sk skosk skoskosk skoskeosk skoskeoskoskoskoskoskoskoskoskosk skoskosk skoskeoskoskoskeoskoskok ko
ROTINA SEMELHANTE FOI UTILIZADA PARA ANALISAR OS DADOS REFE-
RENTE A SATISFACAO QUANTO AO ENTORNO

SR>k skok kR sk ok sk sk sk sk ok okok skosk sk sk sk sk sk ok skokokosk sk sk sk sk sk sk sk oskok kol sk sk sk sk sk sk skokokoskosk sk sk skosk skokoskokoskoskoskosk sk skosk sk skokokoskok skoskoskosk kokokokosksk



A Anexo
Questionario aplicado aos moradores do Conjunto Habitaci-

onal Jardim das Orquideas

Quadro 1: Satisfacao quanto a cada comodo

Otimo | Bom Regular | Ruim | Péssimo

Tamanho da cozinha

Disposicao dos méveis da cozinha

Tamanho da area de servico

Disposicao dos méveis da area de servigo

Tamanho da sala

Disposigao dos mdveis na sala

Tamanho dormitério

Disposicao dos méveis nos dormitérios

Quantidade de Tomadas e interruptores

Localizacao de tomadas e interruptores

Quantidade de janelas

Localizacao das janelas

Fonte: Bonetti (2019).

Quadro 2: Satisfacao quanto ao entorno.

Otimo | Bom Regular | Ruim | Péssimo

Rua de acesso ao condominio

Drenagem das ruas

[luminacao publica da sua rua

Coleta de lixo

Coleta seletiva de lixo

Distancia entre o residencial e o colégio

Comércio

Pontos de onibus

Pragas/ édrea de lazer

Linhas de 6nibus

Fonte: Bonetti (2019).
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