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COMBINACAO DE TECNICAS PARA CONSTRUCAO
DE UM MODELO DE CREDIT SCORING,
USANDO ANALISE DISCRIMINANTE

RESUMO

Apesar de alguns pesquisadores cri-
ticarem o uso da andlise discriminante em
modelos de credit scoring, devido as fortes
pressuposi¢cdes necessarias para correta dis-
criminacdo dos dados, sua utilizacdo é bas-
tante usual. Este artigo propde o uso combi-
nado de técnicas capazes de amenizar 0s pro-
blemas de viola¢des das pressuposicdes da
analise discriminante e consequientemente
reduzir os erros de classificacdo. Os resulta-
dosindicam que o uso combinado das técni-
cas propostas neste trabalho foi capaz de
aumentar a eficiéncia do modelo em 16,30
pontos percentuais.

Palavras-chave: Analise Discriminante. Credit
Scoring. Técnicas. Classificagdo. Eficiéncia do
Modelo.

1INTRODUCAO

Fisher (1936) desenvolveu a andlise
discriminante, técnica estatistica de anélise
multivariada que, a partir de caracteristicas
disponiveis de um individuo, cria uma regra de
classificacdo que permite inferir a que
populacdo ele pertence. Isto permitiu o
desenvolvimento dos primeiros modelos de
credit scoring.

Como afirmam Caoutte, Altman e
Narayanan (1999), os modelos tradicionais de
credit scoring atribuem pesos estatisticamente
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predeterminados a alguns atributos dos
solicitantes, para gerar um escore de crédito. Se
esse escore é favoravel, quando comparado aum
valor de corte, entdo a solicitacdo é aprovada.
Assim, os modelos de credit scoring sdo uma
ferramenta valiosa para decisdes de aprovacdo
ou ndo de pedidos de crédito, obedecendo a
hipdtese que o publico alvo da carteira de crédito,
apos aimplementacao do modelo se mantenha
0 mesmo que no passado, sobre o qual 0s
procedimentos estatisticos se baseiam.

Caouette, Altman e Narayanan (1999)
afirmam que, a maioria dos modelos de credit
scoring apresentam alguns defeitos, como a
violagdo da normalidade multivariada que pode
afetar a validade estatistica dos modelos.
Entretanto, dificilmente sdo apresentados
métodos, para solucionar estes problemas de
violacdes. O que existe em abundéncia séo
discussdes acerca dos problemas das
metodologias estatisticas, mas de fato,
dificilmente é encontrado algum estudo
empirico revelando todas as etapas do processo
de formacéo até a aplicacdo do modelo. A maior
razao para isso é a necessidade de sigilo, visto
qgue boas e sofisticadas técnicas trazem
vantagem competitivas e, portanto, as
instituicdes que as utilizam procuram néo
divulga-las.
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Apesar dos problemas de viola¢des da
andlise discriminante, sua aplicagdo em
modelos de credit scoring é bastante usual.
Assim, faz-se necessario amenizar ou resolver
os problemas de viola¢Bes das premissas da
andlise discriminante, caso contrario, pode-se
ter um modelo ineficiente.

O presente trabalho justifica-se por
tratar de um tema de fundamental importancia
para as empresas que trabalham com crédito
para pessoas fisicas, sendo proposta a aplicacao
de técnicas estatisticas sofisticadas que
viabilizem a aplica¢do da andlise discriminante,
mesmo quando as pressuposi¢des necessarias
para correta discriminacdo dos dados sédo
violadas.Serdo propostas trés estratégias para
melhor discriminacgéo dos dados. Na estratégia
01 sera proposta a transformacéo de Box-Cox
(1964), para obtencado de uma distribuigdo
normal aproximada. Na estratégia 02 seré
proposta a técnica denominada influéncia local
de Cook (1986), para detectar observacdes
influentes. E finalmente, na estratégia 03 sera
proposta a andlise discriminante quadratica.

Este artigo, inicialmente sera
apresentado uma revisdo sobre Analise
Discriminante de Fisher e Quadratica. Nas
secdes 5 e 6 serdo descritos o teste de
normalidade multivariada de Mardia
(1970,1974,1975) e a transformacao de Box-Cox
(1964). Na secdo 7 seré apresentada a técnica
de influéncia local de Cook (1986). A estatistica
proposta e algumas outras técnicas estatisticas
disponiveis na literatura séo analisadas em um
exemplo de aplicacdo financeira e os resultados
estdo presentes na se¢do 9. O artigo é concluido
comuma discusséo na secao 10.

2 ANALISE DISCRIMINANTE DE FISHER
Fisher (1936) introduziu a idéia de se

construir fungdes discriminantes a partir de
combinagdes lineares das variaveis originais. O

método envolve a suposi¢do que hé p-variaveis
aleatdrias, g populagdes normais p-variadas e
iguais matrizes de covariancias populacionais.
Nesse caso, € possivel construir s combinagdes
lineares, s < min (g — 1, p), chamadas de
fungbes discriminantes lineares de Fisher
definidas por: FWe, =1,

n

¥, =8 Xpaj=120s (1)
onde &' j € 0j-ésimo autovetor correspondente
ao j-ésimo maior autovalor da matriz W-'B e
tal que é'jW éj =1, sendo W e B chamadas de
matrizes soma de quadrados e produtos
cruzados dentro (Within) dos grupos e entre
(Between) grupos, sendo, respectivamente,
definidas por:

SY-TNU-F) @
Bop =3 (T, - T, - ¥ ®)

i=1

WPXP

Sendo X, o vetor de observacoes do
elemento amostral k que pertence a populagéo
i, K o vetor de médias amostrais da populacéo
i, X ovetor de médias amostrais, considerando-

se todas as n observagdes conjuntamente e n. o
numero de elementos pertencentes a amostra
g

da populagédo i, i =1,2,3...,, g, 21: n.=n.As
combinagdes lineares sdo as de maior poder
discriminante dentro do conjunto de variaveis
utilizadas para discriminagao.

Ap6s a construcdo das funcdes
discriminantes, para cada elemento amostral
com vetor de observacdes X; ter-se-4 um
vetor com seus escores nessas fungdes, isto
e, Y= [é'lxjé'2 Xoo. é!sxj]. Além disso, ter-
se-a 0s escores das funcdes discriminantes
aplicadas aos vetores de média amostral
observados para cada populacéo, isto &,

L é'%)i=12..g
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A regra de classificagdo consiste em
gglculla\r a distancia Euclidiana entre os vetores
Y; e Y, para todo i=123.., g, sendo o
correspondente elemento amostral j,
classificado na populacéo, cuja distancia é a
menor.

A regra de classificagdo consiste em
calcular a disténcia Euclidiana entre os vetores
e paratodo sendo o correspondente elemento
amostral , classificado na populacéo, cuja
disténcia é amenor.

3 FUNGAO DISCRIMINANTE QUADRATICA

Quando as matrizes de covariancias %,
sdo diferentes, uma Funcdo Discriminante
Quadrética € apropriada. Afuncéo é dada por:

1 1
dg (x)=—51n|2,-|—5(x—u,.)T = (x—w)+Inp, (4)
onde:

L, = vetor médio da populagéo I'l..

Y. =matriz de covariancias da populagao I'l.
p, = probabilidade a priori de a observagéo
pertencer a populagao I'l.

x = vetor aleatorio

A regra de classificacdo consiste em alocar x
em Il se:

de (x)zmdxdl-Q (x),i =1,k (5)

4 COMPARANDO MATRIZES DE COVARIANCIA

Como as suposic¢des de igualdade das matrizes
de covariancia podem ser criticadas, € natural
considerar um teste da taxa de verossimilhanga
paraH,

Assim, € obtida a equacdo para a taxa de
verossimilhanca,

-n/2

- 2~ Ryl A rpd2 (6)
1 2 I

onde B
; ZA:z' :Z(yij _J_’z'.)(yz'j _yi.) Cn=xp.
7=l

Quando H, é verdadeiro e n € grande, —

é aproximadamente distribuido com
szl’ onde:v, =1 d (d + 1) (I - 1). Contu-
do, uma melhor a;z)roximagéo qui-quadrado
pode ser obtida por uma desprezivel modifica-
¢dode | . Esta modificagdo, naqual f.(=n.— 1),
os graus de liberdade associados com Q;, resta-
belecido n,,e no qual conduz para um teste ndo
tendencioso, isto €é:

2log |

fi2
M:[ﬁ‘é‘l‘f’/z]/\s\ﬂz :[ﬁ‘QZ‘ﬁ/Zfdf/z ]/ li[fldf,/z . (7)
i=1 i=1 i=1

I
>0,
=1

Box (1949) propds duas aproximacoes
para a distribuicdo de M, a aproximagdo Qui-
Quadrado e a aproximacao-F.

5 TESTE DE ASSIMETRIA E CURTOSE DE MAR-
DIA (1970, 1974,1975)

Os dados de uma populacdo normal
multivariada ndo possuem assimetria ou curtose
significante. Assim, a hipotese de assimetria e
curtose néo significantes é compativel com a
suposicdo de que os dados foram retirados de
uma populacdo normal multivariada. Considere
uma amostra aleatoria X = (X, X, ..., X ) de
tamanho N de uma distribuigdo p-variaveis e X
sendo a média de X. A distancia Mahalanobis
dos casos x. € X pode ser calculada, como:

i =(x _E)Z;Lp (% - %)

onde:
s pxp € a matriz de covariancia amostral e
i=1,...N.
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O valor M também conhecido como
angulo Mahalanobis entre os vetores x. — X e
X,— X, pode ser calculado, como:

nj':(xi_f) Z;lev(xj_)?) 9

Baseado sobre essas duas r-medidas,
Mardia (1970) define uma medida de assimetria
e curtose multivariadas, respectivamente,
como:

1 N N 3 10
b, :FZZ i
by =%er‘ 11

i-1

L
\
L

Mardia (1970) apresenta que dado a
normalidade multivariada tem-se assintotica-
mente;

A=Nb,, /6 12

segue uma distribuicédo X? com:
f=ppID(pl2)/6 &,

_ by—r(p+2) 13
[8p(p+2)yN]"

segue distribuicdo normal.

Caso haja violag&o da pressuposicao de
normalidade multivariada, Seber (1984) diz que
uma apropriada transformacéo pode frequen-
temente produzir um conjunto de dados que
segue uma distribui¢do normal, aumentando a
aplicabilidade e o uso de técnicas, baseadas
sobre as suposicoes de normalidade.

6 TRANSFORMAGAO DE BOX-COX (1964)

Box e Cox (1964) tém sugerido uma fa-
milia de transformagdes para normalizar obser-
vacdes, para estabilizar a variancia, e linearizar
a relacdo entre variaveis dependentes e inde-

pendentes. Exemplos notaveis dessa familia de
transformacdes sdo: (a) transformac&o raiz qua-
drada para estabilizar a variancia e para remo-
ver a ndo-normalidade; (b) transformacéo raiz
cUbica para remover a ndo-normalidade, e (c)
transformacéo logaritmica para estabilizar a va-
riancia e para remover a ndo-normalidade; Box
e Cox consideram uma familia de transforma-

¢Oes, sendo definida por:
A

-1
x(k): ,X;éO 14

log(x), A=0e x>0

gue simultaneamente satisfaz todas as trés su-
posi¢cdes. O coeficiente % pode ser estimado
pelo método da méaxima verossimilhanga.

7 INFLUENCIA LOCAL

Dado um conjunto de observacdes,
sejal(B) ologaritmo da fun¢do de verossimi-
Ihanga correspondente ao modelo postulado,
sendo que (B) é um vetor (p + 1) x 1 de
parametros desconhecidos. Perturbagdes po-
dem ser introduzidas no modelo por um ve-
tor o' =(0,.0,...0,) , pertencente a um
subconjunto aberto © de %" .

Supondo que o esquema de perturbacdo
esteja definido, denotado por | (B\e) como
logaritmo da funcd@o de verossimilhanca
perturbada, o vetor ® expressa um es-
quema de pesos, existindo um ponto®,,
em que | (Bloy)=1(B) . Dado quep éo
estimador de maxima verossimilhanga,
obtido por meiode | (B ) e B, é 0 estima-
dor de méxima verossimilhanca, obtido
por | meiode | (B|o) , o objetivo é compa-
rar[3 e B, quando® variaem¢ Cook (1986)
sugere que acomparagdoentre pe B, sejafeita
por afastamento pelo logaritmo da funcéo de ve-
rossimilhanga LD(o) , expresso da seguinte
maneira:

0e)=16)16.) s
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Dessa forma, LD (o ) contém informacéo
essencial sobre ainfluéncia do esquema de per-
turbagéo.

A idéia de Cook (1986) é estudar o
comportamento da fungéo LD(» ) numa vizi-
nhanca ®, ,queé o pontoem que asduas
verossimilhangas sdo iguais. Para isso, o autor
considerou a seguinte superficie geométrica:

«@=(7p)) Y

gue é denominada de gréafico de influéncia. O
estudo de influéncia local consiste em analisar
como a superficie o (o )desvia-se de seu plano
tangenteem @ o(T ) . Essa analise pode ser feita
estudando-se as curvaturas das se¢des normais
da superficie em, que sdo as interseccdes de
com planos, contendo o vetor normal com seu
plano tangente em. As curvaturas dessas secdes
sdo denominadas curvaturas normais.

A intersecao entre a se¢do normal e 0
plano tangente T & denominada linha projeta-
da. Essa linha pode ser obtida por meio do gra-
ficode LD (o, + ah) contra a e®.

A curvatura normal da linha projetada,
denotada por C, , é definida como sendo a cur-
vaturade (a,LD {® a)}) ema=0, em
que o(@) = + ah. Denomina-se C, curvatura
normal da superficie o (») em ©_e na direco
unitariah .

Cook (1986) mostra que a curvaturanormal
nadirecdo h pode ser expressa daseguinte forma:

c,=2hFh 17)

sendoque F=aT[I(f)] a I(f)é
amatriz de informacéao observada sob o mode-
lopostulado, e Aéamatriz (p+1)xn definida
por:

poak (2l (18)
oPow

avaliadaem B = ¢ o =0, .

Ointeresse particular esté na direcdo (ou
nas dire¢des) que produz(em) maior influéncia
local. Segundo Cook (1986), a dire¢do que pro-
duz a maior mudanga local na estimativa dos
parametros é dada por | ., , que corresponde
ao autovetor normalizado, correspondente ao
maior autovalor damatriz A”7(§ ) A.Ovetor
| max € Utilizado para identificar as observacoes
gue podem estar controlando propriedades im-
portantes na andlise dos dados.

Cook (1986), equacdo (38) e (39), de-
monstra que para o caso Variaveis Explanatéri-
as, 0s autovalores de F e a curvatura normal
sdo dados respectivamente por:

eled, /o’ +ZBA12S3 /? (19)
j
Coray = 26" €8 gy /02 +2) B 157 /2 (20)
J
8 ADEQUAGAO DO MODELO

Um dos métodos mais mencionados na
literatura para verificar a discriminagdo para
g >2 populagdes, comn,, n,,... n observacdes
respectivamente e o total de observagdes n =
n+n,+..+n, € 0 método de Wilk para
comparacoes dos vetores médias populacionais,
sendo dado por:

A =[] (21)

A matriz W € obtida da matriz definida
em (2) eamatriz T € chamada de matrizsomade
qguadrados e produtos cruzados total, sendo
obtida pela soma das matrizes (2) e (3).

O Lambda de Wilk pode ser convertido
aumvalor deF.
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9 APLICACAO

Um conjunto de dados reais de uma
institui¢do financeira sera usado parailustragao,
aplicando as trés estratégias apresentadas para
uma melhor discriminagéo dos dados.

O primeiro grupo é denominado “bom”,
sendo composto por clientes que ndo obtiveram
atraso no pagamento da prestacdo ou que
obtiveram atrasos de até 60 dias. O segundo
grupo é chamado “ruim”, composto por clientes
gue obtiveram atrasos superiores ha 180 dias.

Aamostra é composta por 904 contratos
de clientes que tomaram empréstimos em 02/
01/2005 a 31/12/2006. Para cada um desses
contratos foram obtidas 11 variéveis, as quais
foram denotadas por X, X,, ..., X,,.

Aplicando o teste de Mardia
(1970,1974,1975) no SPSS 16 por meio damacro
de DeCarlo (1997), obtiveram-se as medidas de
assimetria e curtose, respectivamente, por:

bl,p = 50,68 e bz,p =176, 41

De (14) e (15),comd =11 e f=904, obtém-
se:

A=1351,57 o qual é significante quando
comparado com X? _,e

B =12, 49 o qual é significante quando
comparado com N(0,1).

Assim, conclui-se que os dados
apresentam um afastamento notorio da
normalidade multivariada. Nesse caso, sera
proposta a estratégia 1: transformac&o de Box-
Cox.

9.1 ESTRATEGIA 1

Com os dados aproximadamente
normalizados aplicou-se a Andlise
Discriminante de Fisher. Os resultados sao
apresentados na tabela 1.

Tabela 1: Resultado da Fun¢éo Discriminante
de Fisher —dados transformados

Grupo Gl:lu po Prew;to Total
Original Contagem 1 371,00 67,00 438,00
2 48,00 | 418,00| 466,00
% 1 84,70 15,30 | 100,00
2 10,30 89,70 | 100,00

87,3% do grupo original classificado corretamente.

Para responder a questdo concernente
se houve melhoria no resultado, aplicando a
Transformacao de Box-Cox (1964), foi aplicado
a Andlise Discriminante de Fisher para os dados
ndo transformados. Os resultados sao
apresentados na tabela 2.

Tabela 2: Resultado da Func¢éo Discriminante
de Fisher — dados sem transformacéo

Grupo Gl:lu po Prew;to Total
Original Contagem 1 350,00 88,00 438,00
2 62,00 | 404,00| 466,00
% 1 79,91 20,09 | 100,00
2 13,30 86,70 | 100,00

83,4% do grupo original classificado corretamente.

Analisando os resultados apresentados
nas tabelas 1 e 2, observa-se uma melhoria
significativa quando aplicado a aproximacao de
Box-Cox (1964) de 83,4 % para 87,4%.

O proximo passo € verificar se existem
observagdes que possam estar influenciando o
resultado da andlise. Diante disso, sera aplicada
aestratégia 2: influéncia local.

9.2 ESTRATEGIA 2

Tem-se que a curvatura C__= 4,93
computada de (20) é relativamente pequena.
Contudo, Verbeke e Molenberghs (2000), tém
apresentado que, indiferente do tamanho de
Cmax Uma inspecao de | ma € valida. Sendo que
os maiores valores de correspondem as
observagdes influentes.

Na figura 1, é apresentado o gréafico de
influéncia, implementado no software R,
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observados que os valores de | i, acima de 0.006

se destacam em relacéo aos demais. Contudo,

¢ observado ainda que os valores de | s abaixo

de 0.0018 também se destacam. Nesse caso,

serdo feitas duas analises:

a) consideram-se os valores de acima de 0.006
como pontos influentes, sendo encontrados
67 pontos influentes;

b) consideram-se os valores de acima de 0.006
e abaixo de 0.0018 como pontos influentes,
sendo encontrados 112 pontos influentes.

Grafico Influencia Local
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Figura 1: Gréfico de Influéncia
—Caso variaveis explanatorias

Para reanalise dos dados séo retirados
0s 67 e 0s 112 possiveis pontos influentes,
respectivamente.

Apoés a retirada das 67 e das 112
observacoes influentes, € importante constatar
se houve melhoria na discriminacao dos dados.
Os resultados sdo apresentados natabela 3 e 4.

Tabela 3: Resultado da Fun¢éo Discriminante
de Fisher — retirados 67 pontos influentes

Tabela 4: Resultado da Fung&o Discriminante
de Fisher —retirados 112 pontos influentes

Grupo Gr1upo Prew;to Total
Original Contagem 1 351,00 - 351,00
2 23,00 418,00 441,00
% 1 100,00 - 100,00
2 522 94,78 100,00

Grupo Gr1upo Prew;to Total
Original Contagem 1 371,00 - 371,00
2 48,00 418,00 | 466,00
% 1 100,00 - 100,00
2 10,30 89,70 | 100,00

94,3% do grupo original classificado corretamente.

97,1% do grupo original classificado corretamente.

Observando as tabelas 3 e 4, verifica-se
uma melhoria significativa quando aplicado a
metodologia de influéncia local de Cook (1986),
de 87,3% para 94,3% e de 87,3% para 97,1%,
respectivamente.

Diante dos resultados apresentados nas
tabelas 3 e 4, é possivel constatar que o
procedimento de diagnosticos em andlise de
influéncia, proposta por Cook (1986), € eficiente
para o modelo proposto.

Contudo, € importante verificar se a igual-
dade das matrizes de covariancias pode ser contes-
tada, nesse caso, afunc¢ao discriminante quadrética
seramais indicada. A seguir € proposta aestratégia
3, caso o teste de Box (1979) rejeite a premissa de
igualdade das matrizes de covariancias.

9.3 ESTRATEGIA 3

Aplicado o teste de Box e convertido a
um valor F, obtiveram-se os valores de 26,13 e
24,16 para os dois procedimentos, respectiva-
mente. Como o p-valor nos dois casos séo 0,00,
menor que o nivel de significanciaigual a 0,05, é
rejeitada a hiptese das matrizes de covariancia
intra-classe serem iguais nos dois modelos.

Para contornar esse problemaaFunc¢éo
Discriminante Quadratica sera a mais indicada.
Os resultados estdo presentes na tabela5 e 6.

Tabela 5: Resultado da Fun¢éo Discriminante
Quadratica—retirados 67 pontos

Grupo Gr1upo Prew;to Total
Original Contagem 1 364,00 7,00 371,00
2 37,00 429,00 466,00
% 1 98,11 1,89 100,00
2 7,94 92,06 100,00

94,7% do grupo original classificado corretamente.
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Tabela 6: Resultado da Fun¢éo Discriminante
Quadratica—retirados 112 pontos

Grupo Grupo Previsto

1 3 Total
Original Contagem 1 350,00 1,00 351,00
2 1,00 | 440,00 | 441,00
% 1 99,72 0,28 100,00
2 0,23 99,77 100,00

99,7% do grupo original classificado corretamente.

Aplicado a fungdo discriminante quadréa-
tica verifica-se umamelhoriade 94,3%, para 94,7%
e 97,1% para 99,7%, conforme tabelas 3e 5;4 e 6.

O passo seguinte é verificar a adequa-
¢ao do modelo de discriminagdo. Nesse caso,
seravalidado apenas o modelo que apresentou
melhor desempenho, cujos resultados de clas-
sificacdo estdo na tabela 6.

9.4 VALIDAGAO DO MODELO

Utilizando o método de Wilk, 0 mesmo
apresentou o valor F aproximado de 296,78. O p-
valor calculado apresentou ser menor que o hi-
vel de significancia alfa = 0,05. Nesse caso, deve-
se rejeitar a hipotese nula H: os vetores médios
das 3 classes sdo iguais, em favor da hipotese
alternativa H_: os vetores médios das 3 classes

sdo diferentes. Portanto, conclui-se que as dife-
rengas entre as trés amostras sdo adequadamen-
te descritas pelas fung¢bes discriminantes.

10 DISCUSSAO

A conclusdo que pode ser feita a partir
de todos os resultados observados é que o uso
combinado da metodologia proposta, neste tra-
balho, foi capaz de melhorar a classificagao dos
clientes em 16,30%.

O resultado de 99,70% indica que a apli-
cacdo do modelo na prética seré capaz de classi-
ficar corretamente uma proporcao bastante ele-
vada de todas as operagdes de crédito submeti-
das a andlise. Diante desse resultado, € possi-
vel afirmar que — apesar da andlise discriminan-
te ser baseada em diversas premissas que ge-
ralmente sdo violadas quando a mesma é apli-
cada na construcdo de modelos de credit sco-
ring — é possivel obter um excelente modelo de
credit scoring, utilizando a analise discriminan-
te. Contudo, faz-se necessario o uso combina-
do das técnicas apresentadas neste trabalho.
Caso contrério, os resultados obtidos podem
distanciar consideravelmente da realidade.

REFERENCIAS

BOX, G. E.P.e Cox, D.R., An analysis of transfor-
mations. Journal of the Royal Statistical Socie-
ty,Vv. 26, p.211-252,1964.

.Ageneral distribution theory for a class of
likelihood criteria, Biometrika, v. 36, p. 317-346, 1949.
CAQUETTE, J. B., Altman, E. |. e Narayanan, P.
Gestdo do Risco de Crédito. 1. ed. Qualitymark,
Rio de Janeiro, 1999.

COOK, R. R. Assessment of local influence (with
discussion), Journal of the Royal Statististical
Society, v.48, p 133-169, 1986.

DECARLO, L. T. On the Meaning and Use of Kurto-
sis, Psychological Methods, v. 3, p. 292-307, 1997.
FISHER, R. A. The use of multiple measurement
in taxonomic problems. Annals of Eugenics, v.
7,p.179-188,1936.

MARDIA, K.V. Measures of multivariate skew-
ness e kurtosis with applications, Biometrika, v.
57,p. 519-530, 1970.

. Applications of some measures of mul-
tivariate skewness and kurtosis in testing nor-
mality and robustness studies, Sankhya B, v. 35,
p.115-128, 1974.

MARDIA, K.V. Assessment of multinormality and
therobustness of Hotelling’s T2 test, Applied
Statistics, v. 24, p. 163-171, 1975.

SEBER, G. A. F. Multivariate Observations. 1 ed.
JohnWiley & Sons, Canada, 1984.

Verbeke, G. e Molenberghs, G. Linear Mixed
Models for Longitudinal Data, 1 ed. Springer,
New York, 2000.

Movendo ldéias, Belém, v. 13, n. 2, p. 23-32, nov. 2008




