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Resumo

Este trabalho pretende mostrar a aplicabilidade dos métodos quimiométricos no
tratamento e interpretagdo de varios tipos de problemas. Visa também, desenvolver e
disponibilizar uma ferramenta de analise multivariada abrangente que possa ser executada de
forma simples por varios utilizadores com ou sem formagao especifica nesta area, assim como,
evidenciar algumas caracteristicas e limitagdes das ferramentas e procedimentos
implementados.

Uma das principais contribui¢des das técnicas de tratamento da informagao dirigida ao
usuario ¢ claramente auxiliar no diagnoéstico médico. Estas técnicas sao especialmente tuteis
para promover a detec¢do precoce e a utilizacio de métodos menos invasivos que reduzam os
riscos e o sofrimento dos pacientes.

A analise multivariada é obrigatéria quando varios parametros sio obtidos em ensaios,
e na maioria dos casos, a inspec¢ao de todo o perfil de dados é claramente mais informativo
que as avaliagGes parametro a parametro.

A nossa abordagem esta relacionada com a utilizac¢ao de algumas técnicas
quimiométricas bem conhecidas, para avaliar o impacto das variaveis na descri¢ao do sistema e
procurar os melhores descritores que permitam encontrar os indicadores de desenvolvimento
potencial e o grau de progressao da doenga.

Especificamente, neste trabalho, abordamos uma variedade de dados relativos ao
diagnoéstico médico e a estudos epidemiolégicos e mostramos que usando apenas estes
métodos padrio, apés uma seleccdo cuidadosa da abordagem para cada caso, é possivel
facilmente (i) separar classes ou categorias, recorrendo tanto a técnicas nao supervisionadas
como a técnicas supervisionadas, (ii) identificar redundancias e relacionar variaveis, (iif) isolar
factores e identificar padrées, incluindo marcas geograficas.

Os resultados mostram que os quatro métodos multivariados, a andlise de
agrupamento (HCA), a andlise de componentes principais (PCA), a analise discriminante linear
(LDA) e o método dos minimos quadrados parciais (PLS), permitem tirar conclusoes
complementares e distinguem correctamente os grupos existentes. De facto, o procedimento
descrito neste trabalho ¢é totalmente automatizado e atinge um grau de confiabilidade

comparavel as abordagens mais sofisticadas.



Abstract

This study shows the applicability of chemometrics methods in the treatment and
interpretation of several types of problems. It also aims to develop and provide a
comprehensive multivariate analysis tool that can be simply performed by multiple users with
or without specific training in this area, as well as highlight some features and drawbacks of
the tools and the implemented procedures.

One of the key contributions of user-directed information treatment techniques is
clearly directed to help in medical diagnosis. These are especially useful for promoting eatly
detection and less invasive methods that reduce risks and patients suffering;

Multivariate analysis is mandatory when several parameters are obtained in assays, and
in most cases the inspection of the whole profile of data is clearly more informative that
parameter-by-parameter assessments.

Our approach is related to the use of some widespread chemometrics techniques to
evaluate the impact of variables in the description of the system, and also to find out the best
descriptors for achieving a ranking (scores) of indicators for potential disease development
and degree of progression.

Specifically, in this work, we address a variety of data pertaining to medical diagnosis
and epidemiological studies and show that using only these standard methods, after careful
selection of the approach for each case, it is possible to easily (i) separate classes or ranks,
resorting both to unsupervised an supervised techniques, (ii) pinpoint redundancies and link
variables, (iii) isolate factors and identify patterns, including geographical marks.

Results show that the four multivariate methods, such as hierarchical cluster analysis
(HCA), principal components analysis (PCA), discrimination analysis (DA) and partial least
squares (PLS), can distinguish the existing groups correctly. Indeed, the procedure described
here is completely automated and attains a degree of reliability comparable to the most

sophisticated approaches.
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Capitulo 1

Introducao

A maior dificuldade de se trabalhar com a informac¢ao nao ¢ a aquisicao dos dados,
mas sim encontrar informagoes uteis dentro da grande quantidade disponivel nas diversas
areas.

Em qualquer decisao que tomamos nas nossas vidas, sempre levamos em conta um
grande numero de factores. Obviamente nem todos pesam da mesma maneira na hora de uma
escolha. Quando tomamos uma decisao usando a intuicdo, nao identificamos de maneira
sistematica estes factores, nem quais as variaveis que afectaram a nossa decisao.

O grande volume desses dados em diversos meios e para diferentes dominios, tem
desafiado a aptidio do ser humano em interpretar e compreender toda essa “mega”
informac¢ao. Neste contexto, diversas ferramentas tém sido propostas e utilizadas para a
extracgao e interpretacao da informagao mais relevante de varios tipos de dados.

Uma grande quantidade de informacdo deve ser processada antes de ser transformada
em conhecimento. Neste contexto, a Analise Multivariada corresponde a um grande nimero
de métodos e técnicas que utilizam simultaneamente todas as variaveis na interpretacao tedrica
do conjunto de dados. A necessidade de compreensdo das relacOes entre as diversas variaveis
faz com que a analise seja complexa ou até mesmo dificil.

Um dos objectivos deste trabalho ¢ evidenciar a utilidade de alguns métodos de analise
multivariada usando exemplos concretos.

Existem varios métodos de analise multivariada com finalidades distintas entre si.
Quando o interesse ¢ verificar como um conjunto de elementos se relacionam, o quanto estes
sao semelhantes segundo as variaveis utilizadas, destacam-se dois métodos: a analise de
agrupamento hierarquico (HCA') e a analise de componentes principais (PCA°) .

A extracgao de informacgoes dos dados envolve a analise de um grande nimero de
variaveis. Muitas vezes, um pequeno numero destas variaveis contém as informagdes mais
relevantes, enquanto a maioria das variaveis adiciona pouco ou nada a interpretacao dos
resultados. A decisao sobre quais as variaveis mais importantes ¢ feita, geralmente, com base

na intui¢ao ou na experiéncia, baseado em critérios que sio mais subjectivos que objectivos.

1 Do inglés Hierarchical Cluster Analysis
Do inglés Principal Component Analysis



Assim, a reducdo de variaveis através de critérios objectivos, permitindo a construgao de
graficos bidimensionais contendo maior informacao estatistica, pode ser conseguida através da
analise de componentes principais. Também ¢é possivel construir agrupamentos entre Os
objectos de acordo com as suas similaridades, utilizando todas as variaveis disponiveis, e
representa-los de forma bidimensional através de um dendrograma. A analise de componentes
principais e de agrupamento hierarquico sao, portanto, técnicas complementares 2

A crescente utilizagdo dos métodos de analise multivariada é explicada quer pela
diversidade de programas estatisticos que incluem estas metodologias, quer pela necessidade
frequente de tratar, isto ¢ resumir, grandes quantidades de dados. Actualmente, é mais facil e
econémico possuir grandes bases de dados e, por isso, torna-se essencial encontrar
ferramentas que retirem delas a informagao relevante. Estes métodos desempenham um papel
importante no tratamento da informagio, sendo utilizados em areas muito distintas que vao
das Ciéncias Sociais a Quimica e Biologia, Medicina, ou das Ciéncias Econémicas a
Engenharia.

Actualmente, a analise multivariada de dados é uma realidade com a qual temos que
lidar no sentido de processar e interpretar a informa¢ao mais relevante, relacionada com
enormes conjuntos de dados. Muitos estudos tém sido desenvolvidos nesse sentido,
comegando numa fase inicial com a analise estatistica descritiva, prosseguindo com diversas
ferramentas sensiveis a inter-relacao dos dados.

A Quimiometria desenvolveu-se inicialmente no sentido de dar resposta a questoes
relacionadas com o controlo da qualidade . Grandes progressos foram rapidamente
implementados, sobretudo na descricio de sistemas e respectiva modelagao. Veja-se por
exemplo os trabalhos pioneiros de M. A. Shara M R. G. Brereton ® e B.R. Kowalski . Desde
entdo, a Quimiometria tem vindo a desenvolver-se cada vez mais, ultrapassando as fronteiras

da quimica >

. Contudo, surge uma dificuldade. Devido a enorme diversidade de algoritmos
e suas variantes, a complexidade crescente e a multiplicidade de linguagens usadas, é dificil
implementar solugdes coerentes, eficazes e inovadoras, perdendo-se alguma informagao. Além
disso, acreditamos que existe um conjunto de ferramentas padrio que ainda nao estao
totalmente desenvolvidas, compreendidas e exploradas. Por esta razao, entendemos que a
diversidade disponivel nao ¢ um beneficio claro e um maior esforco deveria ser investido no
entendimento destas ferramentas. Por exemplo, a analise de componentes principais (PCA)

108

surgiu em 1901 ' e ¢ uma ferramenta de compressao da informac¢ao multivariada, que permite

extrair ainda mais informagao, além da representa¢io tridimensional da informag¢ao contida no

2



sistema.

Este trabalho procura demonstrar a aplicabilidade de alguns algoritmos classicos no
tratamento e interpretagao da informacgao mais relevante de sistemas que ultrapassam a
competéncia da quimica. Como exemplos, escolhemos algumas bases de dados relacionadas
com o diagnéstico preliminar de doengas, como o cancro e a doenca de Parkinson.
Especificamente, procuramos combinar quatro ferramentas quimiométricas (HCA, PCA,
LDA e PLS) para compreender qual a ferramenta e a abordagem mais promissora para extrair
informagoes relevantes do sistema, permitindo a simplificagdo da previsao e a compressio da
informacao.

Como mencionado anteriormente, vamos apresentar e discutir alguns métodos padriao
utilizados e os resultados disponiveis no campo do diagnéstico médico, nomeadamente no
diagndstico do cancro.

Em primeiro lugar, sio apresentadas algumas estratégias para o tratamento e
interpretacao dos nossos casos de estudo, especialmente neste campo.

O cancro da mama ¢ o tipo de cancro mais comum em mulheres, com cerca de uma
em cada dez mulheres a desenvolver a doenca. Este tipo de cancro, ¢ a principal causa de
morte por cancro em mulheres entre os 35 e os 54 anos de idade. O diagnéstico do cancro da
mama baseia-se essencialmente no auto-exame, ou no exame clinico, na mamografia, ultra-
som da mama (em conjunto com a mamografia) ¢ na biopsia. Contudo, a ferramenta mais
eficaz para combater o cancro da mama ¢é a detecgdo precoce 7.

Actualmente, o cancro da mama é um tumor comum em mulheres em todo o mundo
e representa a segunda causa de morte mais frequente por cancro, depois do cancro do
pulmio. No entanto, quanto mais cedo o diagnostico é feito, maiores siao as probabilidades de
cura, e a necessidade de remocio do peito pode ser evitada "%

Os testes clinicos e os estudos epidemiolégicos, produzem frequentemente grandes
quantidades de dados de natureza multivariada. As técnicas classicas de quimiometria
fornecem a maior parte dos ingredientes para resolver este tipo de problemas. Em primeiro
lugar, estes métodos permitem representar graficamente os dados multivariados, preservando
as informagdes mais relevantes. Este é um ponto extremamente importante na avaliagio
exploratoria de um determinado sistema. Em segundo lugar, ¢é relativamente facil realizar uma
analise discriminante para classificagdo e estabelecer regras de decisao. Por ultimo, estes
métodos fornecem ferramentas para avaliar o impacto das variaveis na descri¢ao do sistema e,

assim, classificar e seleccionar as variaveis relevantes para a progressio e diagnostico da
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doenga. O mesmo, pode ser transposto também para os estudos epidemiolégicos, usando as
mesmas ferramentas e alterando apenas o contexto.

A metodologia proposta foi demonstrada para (1) o problema da determina¢ido do
cancro da mama (Winsconsin breast cancer), que apresenta nove variaveis associadas a
caracteristicas citolégicas, (2) o problema de classificagio de tecidos mamarios, com dez
variaveis associadas a parametros caracteristicos inferidos de espectros de impedancia, (3) a
incidéncia de novos casos de cancro considerando apenas onze tipos de cancro seleccionados
nos estados dos EUA, (4) avaliagao do grau de progressao da doenga de Parkinson, tendo em
conta dezasseis medidas de voz, e por dltimo (5) o estudo comparativo entre cinquenta e cinco
universidades ibéricas, tendo em conta as suas areas de ranking.

Este trabalho foi estruturado da seguinte forma: nos capitulos 2 e 3 encontram-se
descritos os métodos quimiométricos classicos (HCA, PCA, LDA e PLS) usados nesta
abordagem e algumas das aplicagdes mais recentes no diagnéstico médico, assim como uma
breve descricao da foo/box desenvolvida. O capitulo 4 apresenta de forma resumida a nossa
abordagem, combinando estes métodos com o algoritmo para a limpeza de ruido/detec¢ao de

[1

outliers . No capitulo 5 sio apresentados e discutidos os exemplos considerados e, por

ultimo, sao apresentadas, no capitulo 6, as consideragoes finais.



Capitulo 2

Fundamentagao tedrica

Nesta sec¢ao sao abordados alguns conceitos relativos a evolugao da Quimiometria e a
importancia dos seus métodos no tratamento de varios tipos de problemas. Encontra-se
também, uma descricio dos métodos quimiométricos utilizados no desenvolvimento deste
trabalho assim como, algumas das suas principais aplicacdes de acordo com a literatura mais

recente.

2.1 Quimiometria

O termo “quimiometria” foi proposto no final dos anos 70 para descrever as técnicas e
operagoes associadas ao tratamento matematico e a interpretacio de dados quimicos. Sao
considerados pais da Quimiometria o Professor Bruce Kowalski, da Universidade de
Washington, ja reformado, e o Professor Svante Wold, da Suécia, ainda em actividade i,

A Quimiometria surgiu em resposta a necessidade de desenvolver novos métodos
matematicos e estatisticos para lidar com a vasta quantidade de dados produzida pelos
instrumentos analiticos modernos.

Permite tratar dados mais complexos, que requerem a utilizagao de técnicas estatisticas
multivariadas, algebra matricial e analise numérica "I Envolve diferentes métodos, tais como a
optimizagao e validagio de metodologias analiticas, o planeamento experimental, a estimativa
de parametros, o processamento de sinal, a analise de factores e também, a calibragao
multivariada.

Na tultima década, tem sido desenvolvida e utilizada em varias 4areas da ciéncia. Tem
uma vasta aplicacdo nas diferentes areas da quimica (por exemplo, quimica analitica, quimica
organica, quimica forense), na area alimentar, farmacéutica, area ambiental, agricultura e
quimica industrial.

Na quimica medicinal, a Quimiometria é o grande esteio dos estudos QSAR nos quais
se relaciona a estrutura molecular dos compostos com a sua actividade biologica. Na industria,

¢ usada para monitorizacio de processos e controlo de qualidade. Na area da quimica

5



ambiental, os métodos de ordem superior também se mostram tteis em estudos de polui¢ao
para a identificacio de fontes ',

Na area alimentar os métodos de analise exploratéria e de reconhecimento de padrdes
sao utilizados para discriminar diversos tipos de alimentos. Utilizando métodos de regressao ¢é
possivel detectar e quantificar simultaneamente os teores de varios compostos usando dados
de espectroscopia .

A disponibilidade generalizada de computadores mais potentes e menos dispendiosos
contribuiu para a rapida evolugao dos métodos quimiométricos, a0 permitir uma analise mais

flexivel de grandes conjuntos de dados multivariados, o desenvolvimento de algoritmos

computacionais mais eficientes e a difusio de software quimiométrico.

2.2 Métodos quimiométricos classicos

Com a modernizacio das técnicas instrumentais de analise quimica, tornaram-se
necessarios métodos de tratamento de dados mais complexos do ponto de vista matematico e
estatistico. H4 muito tempo que a estatistica univariada ¢ aplicada a problemas quimicos, mas
a sua utilizacdo tornou-se limitada. Nas dltimas décadas, a analise multivariada foi introduzida
no tratamento de dados quimicos, aumentando a sua popularidade e dando origem a
Quimiometria ">,

A analise multivariada permite: a redugao de dados ou simplificagao estrutural, em que
o fenémeno em estudo ¢é representado da forma mais simples possivel, sem sacrificar
informagoes relevantes, tornando as interpretacées mais simples; a ordenagdo e agrupamento
de objectos ou variaveis similares; a investigacdo da dependéncia entre variaveis; a previsao,
dado que, as relagoes entre variaveis devem ser determinadas para a previsao de uma ou mais
variaveis com base na observagdo de outras variaveis; por ultimo, a construcdo e teste de
hipoteses.

O modelo estatistico dos métodos multivariados considera a correlacio entre muitas
variaveis analisadas simultaneamente, permitindo a extrac¢ao de uma quantidade muito maior
de informacio "’

Os métodos quimiométricos possuem um enorme potencial no tratamento de diversos
tipos de problemas. No entanto, até a segunda metade dos anos 80, a sua presenca na
literatura era escassa. A partit dos anos 90 nota-se um aumento significativo das suas

aplicagoes, levando ao aumento da capacidade dos investigadores em extrair informagdes dos
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dados. Esta em curso um processo de substituicdo de muitos métodos tradicionais de analise
univariada por métodos multivariados """, Este processo ainda esta no infcio sendo necessirio
aumentar a sua divulgacdo, para que cada vez mais investigadores tomem contacto com esta
ferramenta.

Nesta secgdo, sdo apresentadas algumas contribui¢es para o desenvolvimento destes
métodos, com base na literatura mais recente.

Em quase todas as areas de pesquisa varias variaveis sao mensuradas e, em geral,
devem ser analisadas conjuntamente. A andlise multivariada trata desse tipo de estudo e
existem varios métodos, cuja utilizagao depende do tipo de dados que se deseja analisar e dos
objectivos da pesquisa.

Na literatura, sio publicadas regularmente revisoes detalhadas sobre a aplicacio dos
métodos quimiométricos em varias 4reas do conhecimento. E dificil descrever em detalhe
cada contribuigao histérica para os primeiros anos da quimiometria. Contudo, essa informagao

[20-29]

pode ser consultada essencialmente em algumas referéncias classicas . Em geral, estes

métodos tém sido aplicados com sucesso na visualizagio dos dados, na classificagio, na

resolugao de curvas multivariadas e na predicdo em quimica analitica, quimica ambiental,

[30-36]

engenharia, investigacao médica e na inddstria . Recentemente, algumas abordagens mais

complexas tém sido propostas para auxiliar em estudos de desenvolvimento como a genémica,

[37-50]

proteémica, bioinformatica e a metabonémica . Embora muitas publica¢des apresentem

métodos novos ou optimizados para o processamento de dados, é muito raro que esses

[30]

métodos sejam comparados com os métodos mais estabelecidos “. Duas referéncias que

L ; .. r .. ~ A [51,52
fornecem uma visao geral dos métodos quimiométricos classicos sao as referéncias (31,521



2.2.1 Métodos de classificagdo nao supervisionados

A andlise de componentes principais (PCA) é provavelmente a mais antiga e mais
conhecida das técnicas de andlise multivariada ©l. A ideia principal da anilise de componentes
principais ¢ reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados com um grande nimero de
variaveis inter-relacionadas, mantendo tanto quanto possivel a variabilidade presente no
conjunto de dados. Esta reducao, é possivel com a transformagao num novo conjunto de
variaveis, as componentes principais, ndo correlacionadas. Estas sio ordenadas de forma que
as primeiras retém a maior variacdo presente nas varidveis originais " **/. Normalmente, nio é
necessario considerar mais do que as primeiras 10 componentes. Por outras palavras, este
método permite a representagdo do conjunto de dados original num novo sistema de
referéncia caracterizado pelas novas variaveis. Cada componente (PC) tem a propriedade de
explicar a maior variabilidade possivel, contida no conjunto de dados original. As
componentes principais (PCs), que sdo expressas como combinagoes lineares das variaveis
originais, sao ortogonais entre si e podem ser usadas para uma representa¢ao mais eficiente do
sistema em estudo, com um ndmero menor de variaveis do que na situagdo original. As
coordenadas das amostras no novo sistema de referéncia sao designadas por scores, enquanto o
coeficiente da combinagio linear que descreve cada PC, isto é, os pesos das variaveis originais
em cada PC, saio denominados por ladings.

A definicao e o calculo das componentes principais sio simples, mas esta técnica,
aparentemente simples, tem uma grande variedade de aplicagbes, assim como diferentes
variantes .

Este método ¢ recomendado como uma ferramenta exploratéria para encontrar
tendéncias em dados desconhecidos. E um método simples, nao paramétrico, de extrac¢ao de
informacdes relevantes a partir de conjuntos de dados multivariados &%,

A visao geral dos dados é uma das grandes categorias da analise de dados,
especialmente relevante no desenvolvimento de ferramentas de diagnéstico de doengas. Neste
contexto, a analise de componentes principais ¢ primeiramente usada para fornecer uma visao

geral dos dados, que ira revelar outliers, grupos e tendéncias nos dados P>\,



Na investigagdo médica, particularmente no diagnoéstico de cancro, a analise de
componentes principais tem sido utilizada no processamento de dados, para extrair as
componentes principais (variaveis significativas) e para estabelecer a classificagdo dos
pacientes com cancro e de pessoas normais %,

Relativamente aos métodos de agrupamento (c/ustering), o objectivo ¢ dividir os dados
em grupos de objectos semelhantes, utilizando um método de aprendizagem nao
supervisionado. Existem varias técnicas de agrupamento, como por exemplo, o agrupamento
divisivo, hierarquico e o agrupamento baseado em densidade, assim como varios algoritmos
de agrupamento para estas abordagens **),

Os métodos hierarquicos baseiam-se em sucessivas divisdes do conjunto de dados e o
resultado final ¢ uma sequéncia de agrupamentos, que pode ser representada num

(%91 Cada nivel de associagio do dendrograma representa uma divisio do

dendrograma
conjunto de dados num numero especifico de grupos. Com base no dendrograma, é possivel
definir o nimero de grupos, sendo este passo muitas vezes baseado na intuicao tendo em
conta a estrutura de dados .

A analise de agrupamento hierarquico (HCA) é um método utilizado para encontrar a
estrutura subjacente dos objectos através de um processo iterativo que associa (métodos
aglomerativos) ou dissocia (métodos divisivos) objecto por objecto, até que todos os tenham
sido processados. O procedimento aglomerativo inicia-se com cada objecto num grupo
separado. Os grupos sao combinados sequencialmente, reduzindo o nimero de grupos em
cada etapa, até que todos os objectos pertencem a apenas um grupo. Isto significa que, para N
objectos, o processo envolve N-1 etapas de agrupamento. No método HCA, existem duas
opg¢oes importantes na definicio do método: o tipo de medida de similaridade entre os
objectos ou grupos, e o método de ligacao ">,

Os métodos nao supervisionados, mesmo se usados em situacOes clinicas, nao sao os

mais comuns. E mais provavel, nesses contextos, encontrar métodos supervisionados.



2.2.2 Métodos de classificagao supervisionados

Existem trés grandes diferengas entre os algoritmos de classificagao supervisionados
BLO2 A primeira, baseia-se na distingio entre os métodos de discriminagio, como a anilise
discriminante linear (LDA’), e aqueles que dio maior énfase a similaridade dentro de cada
classe, como por exemplo a modelagao independente e flexivel por analogia de classe
(SIMCA®). A segunda diferenca relaciona-se com os métodos lineares, como o LDA, e nio
lineares, tais como os métodos neurais (NNW?). A terceira distingio divide os cilculos
paramétricos e nao paramétricos. Nas técnicas paramétricas, como o LDA, os parametros
estatisticos da distribui¢do normal das amostras sao usados nas regras de decisao.

Os métodos classicos para a classificacdo supervisionada sio métodos baseados na
correlagdo, métodos baseados na distancia, LDA, SIMCA e analise discriminante por minimos
quadrados parciais (PLS-DA) "%,

A analise discriminante linear (LDA) ¢ um método paramétrico, com caracteristicas de
discriminacdo Y. Este método procura os limites ideais entre classes. Tal como a analise de
componentes principais (PCA), ¢ um método de redugao de variaveis. No entanto, enquanto o
PCA selecciona uma direccao que mantém a variabilidade maxima na menor dimensiao entre
os dados, o LDA selecciona as direcgdoes que atingem um maximo de separagio entre as

1 4 . .qe N A N . . .
BL1 O DA classico utiliza a distincia euclidiana para classificar amostras

diferentes classes

desconhecidas.
A precisao dos métodos como o LDA e de outros métodos de classificagio como a

analise discriminante quadratica (QDA) e os métodos do k-vizinho mais préximo (KNN) tem

[l No entanto, estes

sido avaliada para classificar as amostras provenientes de estudos clinicos
dois métodos nao foram considerados no presente trabalho.

Na literatura, existem alguns estudos que comparam a exactidao dos diversos métodos
de classificagio, como por exemplo, o estudo desenvolvido por W et al. 1.
A selec¢ao do método de classificagao mais rigoroso depende do conjunto de dados e,

portanto, varios métodos quimiométricos tem que ser testados.

3 Do inglés Linear Discriminant Analysis
4 Do inglés Soft Independent Modeling of Class Analogy.

> Do inglés Neural Networks.
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Grande parte dos métodos discutidos na literatura foi comparada no contexto da
utilizacdo de dados de microatranjo (microarray data), para distinguir varios tipos de cancro .
Referéncias gerais sobre o tema da analise discriminante incluem os trabalhos de Mardia et al.
1 MecLachlan " e Ripley .

A anilise discriminante linear foi primeiramente descrita por Fisher ") em 1936. Este

método procura uma combinagdo linear x,da intensidade da amostra x = (xy, s Xp) que

tem uma razao maxima de separacdo da classe para a variancia dentro da classe, isto é,
maximizando a relacio aT. B, /aT_ W,, onde IV representa a matriz de covaridncia dentro da
classe, ou seja, a matriz de covariancia das variaveis centradas na média da classe, e B designa a
matriz de covariancia entre classes.

O critério usado na anilise discriminante linear é bastante intuitivo. O LDA é um
método paramétrico, que consiste numa forma especial da regra de discriminagdo de maxima
verosimilhanca para classes de densidade normal com a mesma matriz de covariancia 7.

No método de minimos quadrados parciais (PLS°) as regressdes sio calculados com

PO PLS é um método estatistico relacionado com a

algoritmos de minimos quadrados
regressao de componentes principais, que em vez de encontrar hiperplanos de variancia
maxima entre a resposta e as variaveis independentes, encontra um modelo de regressio
linear, projectando as varidveis previstas e as variaveis observaveis num novo espaco " 77,

A analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) é uma variante do
PLS utilizada quando a resposta Y ¢é binaria. O PLS ¢ usado para encontrar relacOes
fundamentais entre as duas matrizes X e Y, ou seja, trata-se de uma abordagem baseada na
variavel latente, para modelar as estruturas de covariancia nestes dois espagos (X e Y).

Um modelo PLS procura a direcgdo multidimensional no espaco da matriz X que
explica a direc¢do de maxima variacao multidimensional no espago da matriz Y. A regressio
por minimos quadrados parciais ¢ particularmente indicada quando a matriz dos predictores
(X) tem mais variaveis do que observagdes, e quando existe multicolinearidade entre os valores
de X [78—80]'

Tendo em conta a consisténcia destes métodos e a capacidade dos computadores

pessoais da geragao actual, é possivel usar eficazmente estes métodos.

¢ Do inglés Partial 1east Squares
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2.2.3 Analise de agregados

A analise de agrupamento tem por finalidade reunir, por algum critério de classificagdao
os objectos em grupos, de tal forma que exista homogeneidade dentro do grupo e
heterogeneidade entre grupos "'\

O processo de agrupamento envolve a estimativa de uma medida de dissimilaridade
entre os individuos e a adopg¢ao de uma técnica de formagao de grupos.

Diversas medidas de similaridade ou de dissimilaridade tém sido propostas e utilizadas,
sendo a escolha entre elas baseada na preferéncia ¢/ou na conveniéncia do utilizador (821,

As técnicas de analise de agrupamento exigem a tomada de uma série de decisoes
independentes, que requerem o conhecimento das propriedades dos diversos algoritmos a
disposi¢ao e que podem representar diferentes agrupamentos. Além disso, o resultado dos
agrupamentos pode ser influenciado pela escolha da medida de dissimilaridade, bem como

pela defini¢io do nimero de grupos '\

2.2.3.1 Ferramentas e algoritmos de agrupamento hierarquico

A andlise de agrupamento hierarquico (do inglés Hierarchical Cluster Analysis, HCA)
interliga os objectos pelas suas associagoes, produzindo um dendrograma onde os objectos
semelhantes, segundo as variaveis escolhidas, sao agrupados entre si. Quanto menor a
distancia entre os objectos, maior a semelhanca entre eles ™.

Existem muitas formas de procurar grupos no espago n-dimensional. A forma mais
simples consiste em agrupar os os pares de elementos que estio mais poximos, usando a
distancia euclidiana, e substitui-los por um novo ponto localizado na metade da distancia entre
eles. Este procedimento, quando repetido até todos os elementos serem agrupados num sé
grupo, leva a constugaio do dendrograma, onde, no eixo horizontal sio colocados os
elementos e no eixo vertical, as distancias.

Diversos algoritmos e ferramentas para Analise de Agregados foram desenvolvidos e

: PR 83,84
encontram-se disponiveis >

. Muitos sao de dominio publico e podem ser encontrados na
Internet. A seguir sio apresentados os algoritmos classicos utilizados na analise de
agrupamento hierarquico, assim como outros algoritmos que foram desenvolvidos a partir

destes.
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Para uma descri¢ao geral dos algoritmos de agrupamento existem na literatura varios
exemplos ),

Os varios algoritmos diferem no modo como estimam a distancia entre grupos ja
formados e outros grupos ou elementos por agrupar. O processo de agrupamento de
elementos ja associados depende da similaridade e dissimilaridade entre os grupos. Portanto,
diferentes defini¢des destas distancias poderio resultar em diferentes solucdes finais .

A seguir, sio apresentados, resumidamente alguns métodos de agrupamento. Nao
existe o que se possa chamar de melhor critério, mas alguns sio mais indicados para
determinadas situacdes do que outros . E pratica comum utilizar varios critérios e fazer a
comparagao dos resultados; se forem semelhantes, é possivel concluir que possuem um
elevado grau de estabilidade e, portanto, sao confiaveis.

Os critérios de agrupamento hierarquico mais utilizados para determinar a distancia
entre grupos sao: a ligacao simples (single /inkage), a ligagao completa (complete linkage), o método
do centréide (centroid), a mediana (median), a média das distancias (average linkage) e a soma de
erros quadraticos ou varidncia (método de Ward) ©'2.

Estes algoritmos (contidos no algoritmo HCA, de maior ambito) encontram-se
descritos no capitulo 3 deste trabalho e sdo referenciados como os algoritmos classicos da
literatura de agrupamento hierarquico.

O algoritmo “single linkage” descrito inicialmente por Sneath ™ (1957) e Johnson ™
(1967) é um dos mais simples. Neste método a distancia entre dois grupos é determinada pela
distancia do par de objectos mais proximo, sendo cada objecto pertencente a um desses
grupos.

Segundo Orléci P (1978) e Mardia et al. ¥ (1997) este método leva a grupos longos
se comparados aos grupos formados por outros métodos de agrupamento. Os dendrogramas
resultantes deste procedimento sio, geralmente, pouco conclusivos, devido a informagao dos
objectos intermediarios que nio sdo evidentes. Alguns algoritmos que implementam esta
estratégia sdo também descritos por Sibson ! (1973) e Rohlf (1978) 1.

O algoritmo “complete linkage” ao contrario do anterior determina a distancia entre dois
grupos de acordo com a maior distancia entre um par de objectos, sendo cada objecto
pertencente a um grupo distinto. Segundo alguns autores, este método leva, geralmente a
grupos compactos e discretos, com valores de dissimilaridade relativamente grandes *.

Os métodos baseados na distancia minima e maxima (single linkage e complete linkage,

respectivamente), representam dois extremos em termos de distancia entre grupos. Os
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procedimentos que envolvem esses extremos tendem a ser sensiveis a presenca de outliers.
Assim, o uso de uma abordagem intermédia é uma solugdo possivel para o problema 1.

No algoritmo “average linkage” a distancia entre dois grupos ¢ definida como a média
das distancia entre todos os pares de objectos em cada grupo.

O método do centréide foi proposto por Sokal e Michener "(1958) e teve como
origem, a caracteriza¢ao da matriz de dados como pontos do espago Mahalanobis. Neste
método, a distancia entre dois grupos é definida como a distancia entre os seus centroides,
pontos definidos pelas médias das variaveis caracterizadoras dos elementos de cada grupo, isto
¢, calcula a distancia entre dois grupos como a diferenca entre as suas médias, para todas as
variaveis. Um desvantagem deste método esta relacionada com o tamanho dos grupos
seleccionados para a junciao, dado que, quando sao muito diferentes, o centréide do novo
grupo sera semelhante ao centréide do grupo de maior dimensio, levando a perda das
caracteristicas do grupo mais pequeno.

Com base na metodologia proposta por Orléci ™ (1978) o método da mediana é um
caso particular do método do centréide. A determinagao da distancia entre dois agrupamentos
através do calculo do centro de massa nao considera o nimero de elementos em cada um dos
grupos. Assim, o vector médio que representa o novo grupo, pode eventualmente, ficar
situado entre os elementos do grupo com maior nimero de elementos. Para contornar este
problema, Gower ! (1967) desenvolveu um procedimento de célculo que pondera a medida
de distancia pelo numero de elementos de cada agrupamento.

Ward " (1963) propde um processo geral de classificacio em que n elementos sio
progressivamente reunidos dentro de grupos através da minimizac¢ao de uma fun¢ao objectiva
para cada (n-2) passos de fusdao. Inicialmente, este algoritmo admite que cada um dos
elementos se constitufa num unico grupo.

Considerando a primeira reunido de elementos num novo grupo, a soma dos desvios
dos pontos representativos dos seus elementos, em relacio a média do grupo, é calculada, e da
uma indicacio de homogenecidade do grupo formado. Esta medida fornece a “perda de
informagio” que se produz ao reunir os elementos num grupo """

Como mencionado, os algoritmos descritos anteriormente sio considerados os
algoritmos classicos da literatura de agrupamento hieraquico. Outros algoritmos foram
elaborados a partir das ideias implementadas nos algoritmos classicos: AGNES —Agglomerative
Nesting """ | BIRCH — Balanced Iterative Reducing and Clustering Hierarchies ", CURE — Clustering
Using Representatives ", CHAMEILEON — Hierarchecal Clustering Algorithm Using Dynamic
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Modeling "™ | DLANA- Divisive Analysis ", ROCK- Robust Clustering Using Links " e o
MONA — Monothetic Analysis ")

2.2.4 Analise de componentes principais

A Anilise de Componentes Principais (do inglés Principal Component Analysis, PCA) é
uma ferramenta quimiométrica que permite extrair, de um determinado conjunto de dados,
informacoes relevantes para a sua interpretagao. Pode ser utilizada para reducdo do numero de
variaveis e para fornecer uma visio estatisticamente privilegiada do conjunto de dados.
Fornece as ferramentas adequadas para identificar as variaveis mais importantes no espago das
componentes principais "\

Este método consiste em reescrever as varidveis originais em novas variaveis
(componentes principais), através de uma transformac¢ao de coordenadas. A transformagao de
coordenadas é um processo trivial quando efectuado através de matrizes. A transformagao
matematica das coordenadas pode ser feita de diversas maneiras conforme o interesse do
utilizador. Cada componente principal é uma combinagao linear de todas as variaveis originais.

Aplicando este método, ¢ possivel efectuar uma simplifica¢ao e reducio da dimensao
original dos dados, modelagao, deteccio de outliers, selec¢io de variaveis importantes num
determinado sistema, classificagio e previsao """,

Na literatura encontram-se inumeras aplicacdes, que abrangem diversos ramos do
conhecimento """, Estudos recentes, evidenciam o sucesso da aplicacdo deste método a dados
de espectrofotometria, nas industrias alimentar e farmacéutica e mais recentemente em analise

de solos ",

2.3 Métodos quimiométricos de segunda ordem

Os métodos multidimensionais de tratamento de dados foram desenvolvidos
inicialmente por psicometristas (investigadores da area de psicologia que aplicam estatistica
multivariada aos seus dados) na década de 60, com destaque para L. Tucker, que propos os

, 114-116
“métodos de Tucker” ! 1

. Este desenvolvimento coincidiu com a tendéncia positivista,
vigente na época, de valorizar excessivamente o papel da analise quantitativa nas ciéncias
humanas. Desta forma, grandes quantidades de dados eram obtidos na forma de questionarios
ou testes aplicados a um grande numero de individuos sob diferentes condigoes e analisadas
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por psicometristas, que procuravam extrair componentes puros que deveriam representar
influéncias ou padrées de comportamento.

No infcio dos anos 70, o investigador R. Harshman "' desenvolveu, na area de
linguistica, um modelo que viria a encontrar aplicagdo na literatura quimica anos mais tarde, o
PARAFAC. Carrol e Chang® propuseram na mesma época e de maneira independente um
modelo idéntico, ao qual deram o nome de decomposi¢io canodnica (“CANDECOMP,
CANonical DECOMPosition”).

A utilizagdo de métodos multidimensionais em quimica foi relativamente tardia. O

artigo de Ho, Christian e Davidson ™

(1978), propos o método de andlise de factores
“RAFA, Rank Annibilation Factor Analysis” para tratamento de dados obtidos por
espectrofluorimetria. Durante toda a década de 80, a aplicagao destes métodos na literatura

[121]

quimica permaneceu relativamente restrita. Em 1981, Appellof e Davidson ", baseados no

[120]

artigo de Carrol e Chang ", apresentaram um modelo similar ao PARAFAC, ao qual nao
deram nome, para tratamento de dados cromatograficos com detec¢ao espectrofluorimétrica.
Numa série de trés artigos publicados em 1988, Russell (1221241 & co-autores usaram o mesmo
modelo, que denominaram por PCFA (“Principal Component Factor Analysis”), para o tratamento
de espectros de fluorescéncia molecular resolvidos no tempo.

Um destaque especial deve ser dado ao método generalizado GRAM (“Generalized
Rank Annibilation Method”) proposto em 1986 por Sanchez e Kowalski ", Este método, de
solucao algébrica, é baseado num modelo trilinear e numa decomposicio dos dados em
vectores proprios, mas possui a limitagao de que uma das dimensoes dos dados seja igual a
dois. Em 1990, os mesmos autores propuseram uma extensao do método: a decomposi¢ao
directa trilinear (“DTD, Direct Trilinear Decomposition”) ">, que superava a antiga limitagio. No
entanto, a inexisténcia de um critério de optimizacao bem definido (como o ajuste por
minimos quadrados) tem limitado a aplicagao deste método a conjuntos de dados livres de
ruido. O DTD produz resultados que nao sao robustos na presenga de ruido instrumental.

Durante os anos 90, alguns métodos foram propostos, como a extensao da resolu¢ao
multivariada de curvas para dados de segunda ordem (“MCR, Multivariate Curve Resolution”)

212 ¢ o método de regressio dos minimos quadrados bilineares (“BLLS, Bilinear Least

Squares”) ',
Em 1989, Geladi ™" apresentou num artigo tutorial os métodos para analise de dados
multidimensionais em quimica e chamou a aten¢ao para a necessidade de sistematizacdo e

generalizacao. O autor identificou como factores limitantes para a difusdo destes métodos a
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auséncia de um algoritmo na forma de um programa amigavel e a auséncia de generalizagao
. . “ . o L
para as aplicagcGes encontradas na literatura (* (...) aplicagdes que niao vao além do proprio
exemplo.”). Em 1992, Smilde ™' também chamou a atencdo para o potencial de alguns
métodos de ordem superior, ainda pouco usados e conhecidos na literatura quimica. De 1995

[132]

a 1998, o autor iria orientar a tese de doutoramento de Bro "™, a qual veio contribuir para

difundir a aplicagio de alguns novos métodos quimiométricos, o PARAFAC ™ e o N-PLS
%4 Esta tese, que gerou mais de uma dezena de artigos cientificos, descreve de modo
bastante claro e didactico os modelos e algoritmos para uma série de métodos
multidimensionais e apresenta exemplos de aplicagdes em diferentes areas, discutindo as suas
generalizagGes. A contribui¢ao talvez mais importante desse trabalho foi o facto de o autor
disponibilizar gratuitamente os algoritmos usados, na forma de pacotes (“toolboxes”)

elaborados em ambiente Matlab (Mathworks), facilitando a difusio e utilizagdo desses

métodos.
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Capitulo 3

Chemometrics ToolBox

A existéncia de um conjunto de programas de base permite, com facilidade, o
tratamento prévio de um conjunto de dados, a utilizagao de novos métodos, e a combinagao

de varios métodos para o mesmo problema.

3.1 Funcionamento

Para o desenvolvimento desta ferramenta recorreram-se a algumas sub-rotinas do

Octave Source Forge .

Algumas das interfaces e programas implementados foram
elaborados localmente. Sempre que necessario e conveniente é possivel incorporar novos
métodos.

Esta ferramenta foi desenvolvida em linguagem Octave (Linux) compativel com
Matlab (Windows). Tem incorporado um conjunto de ferramentas estatisticas para o
tratamento de dados, sendo escolha do método dependente do objectivo do utilizador.

O correcto funcionamento desta ferramenta de trabalho envolve a instalacio e
integracao de dois tipos de programas: o Octave e o GnuPlot.

Toda a informacio relativa a notagdo adoptada, fases de preparagdo, convengdes e
restricbes encontram-se documentadas no respectivo manual (anexo A.1). Neste manual sao
resumidas as varias potencialidades da “Chemometrics ToolBox", facilitando a sua utilizagdo. Sao
descritas as ferramentas estatisticas disponiveis e as fungdes implementadas.

Nesta secgdo sdao apresentadas as ferramentas disponibilizadas: ANOVA, HCA PCA,
LDA e PLS.

Para que este conjunto de ferramentas corra sem problemas foi necessario impor
algumas convengdes e restri¢des iniciais ao seu funcionamento (anexo A.1).

Esta ferramenta requer também que esteja instalado o pacote de analise estatistica do
Octave. A file de dados deve ser sempre uma matriz rectangular, sem omissdes no seu

interior.
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3.2 Métodos implementados

Na ferramenta desenvolvida existem varios métodos de analise multivariada com
finalidades diferentes entre si.

O utilizador deve ter uma nogao prévia do que se pretende concluir e afirmar sobre os
dados, isto ¢, saber que conhecimento pretende gerar.

Nesta secgao sao descritos alguns dos métodos implementados: ANOVA (Analysis of
Variance)) HCA (Hierarchical Cluster Analysis), PCA  (Principal Component Analysis) LDA  (Linear
Discriminant Analysis) e PLS (Partial Least Squares).

3.2.1 Analise de variancia

A Anilise de Varidncia (ANOVA') é uma ferramenta estatistica importante para
distinguir as diversas contribuigdes sobre a varidncia total observada **. A ANOVA permite
distinguir dentro da variabilidade total de diversos conjuntos de valores experimentais as
contribui¢bes puramente aleatéria e a contribuicao sistematica entre amostras. Deste modo,
permite verificar se as amostras (ou factores) exercem um efeito significativo fazendo com que
estes se sobreponham a componente aleatéria contribuindo para diferencas significativas entre
Si [136].

A ANOVA permite comparar em simultaineo varias médias (niveis diferentes do
factor) e estimar as diversas contribuicdes de variabilidade: puramente aleatéria (estimada
dentro de cada amostra), variabilidade entre amostras, entre outras.

Como pressupostos assume-se que as distribuicbes em causa sido normais e
independentes e que existe homogeneidade de variancia (variabilidade interna).

Na area de controlo de qualidade, existem varios exemplos de aplicagao: amostragem,
limite de repetibilidade e de reprodutibilidade, planeamento experimental e analise de factores,
estudo de interferentes, robustez e coeréncia e validacio do modelo de calibracio.

A Analise de Variancia foi implementada em trés versdes: de uma via ou de factor
unico, de duas vias ou de dois factores sem réplicas e com réplicas.

De um modo geral, a ANOVA de factor unico estuda o efeito de um factor (aqui
designado A) sobre a variabilidade do sistema em analise, enquanto a ANOVA de factor

duplo sem réplicas destina-se a verificar o efeito simultaneo de dois factores (A e B).

7 Do inglés Analysis of 1 ariance
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Na primeira abordagem, a soma de quadrados total (SS;) pode ser decomposta nas

componentes puramente aleatoria (SS,,) € na componente devida ao factor (SS,),
SS; = S5, +SS, (3.1

A ANOVA de factor duplo sem réplicas permite a decomposi¢ao da variabilidade total
(T) em trés componentes: a puramente aleatoria (pe), a devida ao factor linha (factor A) e a

devida ao factor coluna (factor B) de acordo com a equacio,

SS;, = SS,,+SS, +SS, (3.2)

Nestas duas abordagens a matriz de dados deve ser rectangular, sem omissbes de
valores, e estar organizada em N linhas e M colunas, sendo o nimero total de valores dado
por NXM.

A ANOVA de factor duplo com réplicas permite a decomposi¢cio da variabilidade
total (T) em quatro componentes: a puramente aleatéria (pe), a devida ao factor linha (factor

A), a devida ao factor coluna (factor B) e ao termo de interaccao entre factores (AB),

SS; = SS,+SS,+S5;+SS, (3.3)
Neste caso a matriz de dados contém o factor A nas linhas e o factor B nas colunas sendo que
cada conjunto de Q) linhas reflecte o numero de réplicas. A matriz de dados é igualmente uma
matriz rectangular contendo NXQ linhas e M colunas, sem omissoes de valores.
Os fundamentos inerentes as trés versdes encontram-se descritos no sec¢ao 1 do
manual em anexo (anexo A.1).
Ao ser executada cada uma destas opgdes ¢ criada a file correspondente que preserva

os valores calculados através da tabela ANOVA respectiva.
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3.2.2 Analise de agregados

Existem diversas versdoes de analises de

N , . 9 o ®
agrupamentos sendo a versao por noés preferida a L o ©
analise ndo supervisionada em modo hierarquico, ja i . &
que o modo de associagao ¢ independente de o ® o ® 2 %7
-
critérios impostos. ® ® -
i -
B B o
O processo de agrupamento envolve [
basicamente duas etapas: a primeira refere-se a & B
estimativa de uma medida de dissimilaridade entre
os objectos e a segunda, refere-se a adopgao de uma

. . Figura 3.1 — Exemplificacio de trés agrupamentos [1%],
. ~ 82, 88
técnica de formagio de grupos (algoritmo) ***,

Existe um grande nimero de medidas de
similaridade ou de dissimilaridade sendo a escolha entre elas baseada na preferéncia do
utilizador. Com a definicao da medida de dissimilaridade a ser utilizada, a etapa seguinte ¢ a
adop¢ao do método de agrupamento para formagao dos grupos. Para realizagido desta tarefa,
existe um grande nimero de métodos disponiveis, sobre os quais o utilizador tem de decidir
qual o mais adequado ao seu propdsito (algoritmos diferentes podem levar a diferentes
solugdes) .

Para dados continuos estao disponiveis e sistematizadas as métricas seguintes:
“Buclidean”,  “Seuclidean”, “Mahalanobis”, “Cityblock”, “Minkowski”, “Cosine”, “Correlation”,
“Spearman”, “Hamming”, “Jaccard” e "Chebycher” ™.

Para dados binarios encontram-se disponiveis e sistematizadas 24 métricas distintas:
“Pattern difference”, “Eunclidean”, “SEuclidean”, “V ariance”, “Simple matching”, “Manbattan”, “Dice”,
“Antidice”, “Lance and Williams”, “Nei & 1.ei’s”, “Yule coefficient”, “Cosine”, “Sneath”, “Forbes”,
“Hamman”, “Jaccard”, “Rogers”, “Ochiai”, “Anderberg”, “Kulezynski”, “Pearson”, “Gower2”, “Russel-
Rao”, e “Simpson” ),

Esta opcao exige a tomada de uma série de decisoes independentes, que requerem o
conhecimento das propriedades dos diversos algoritmos a disposi¢ao e que podem representar
diferentes agrupamentos.

Genericamente, a analise de agrupamento envolve as etapas seguintes:

1. Selecgao dos objectos a agrupar;
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2. Definicdo de um conjunto de variaveis a partir das quais serdo obtidas informac¢des
necessarias ao agrupamento dos objectos;

3. Defini¢ao de uma medida de semelhanga ou distancia entre os objectos;

4. Escolha de um algoritmo de agrupamento;

5. Valida¢io dos resultados obtidos.

3.2.2.1 Analise de agrupamento hierarquico

Nesta sec¢do encontram-se descritas as etapas do processo de

agrupamento, assim como as medidas de distancia implementadas.

A HCA interliga os objectos pelas suas associagoes, produzindo

um dendrograma onde os objectos semelhantes, segundo as variaveis

escolhidas, sao agrupados entre si.

e

Os dendrogramas siao especialmente uteis na visualizagao de

semelhangas entre objectos representados por pontos no espago com

dimensao maior do que trés, onde a representacio de gaficos
convencionais nao ¢ possivel.

Existem muitas maneiras de procurar agrupamentos no espago n-dimensional. A
forma mais simples consiste em agrupar os pares de pontos que estao mais poximos, usando a
distancia euclidiana, e substitui-los por um novo ponto localizado na metade da distancia entre
eles. Este procedimento, quando repetido até que todos os pontos sejam agrupados num so,
leva a constugao do dendrograma, onde, no eixo horizontal sio colocados os objectos e no
eixo vertical as distancias.

A técnica de agrupamento hierarquico disponivel nesta ferramenta, consiste numa
série de agrupamentos sucessivos entre objectos. Parte-se de n grupos de apenas um objecto,
que vao sendo agrupados, sucessivamente, até que se encontre apenas um grupo que incluira a
totalidade dos n objectos.

Este método conduz a uma estrutura que descreve uma hierarquia de agrupamentos
sobre os dados (dendrograma). Para um numero inicial de #» objectos na base de dados, ao
todo ocorrem #-1 associagdes.

O ponto de partida é a construgao da matriz de distancias que é necessario calcular e
armazenar, durante o processamento. Nesta matriz, cada elemento descreve o grau de

diferenca entre cada dois objectos com base nas variaveis escolhidas.
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@) Algoritmos de agrupamento

Nesta foolbox, para determinar a distancia entre grupos encontram-se disponiveis os
algoritmos seguintes: ligacao simples (single linkage), ligacao completa (complete linkage), média
das distancias (average linkage), centréide, mediana, e a soma de erros quadraticos ou variancia
(Ward).

Ao ser executada a opgao relativa ao tipo de dados a processar surge, com a ordem
apresentada no respectivo menu, a possibilidade de escolher a métrica a usar e no menu

seguinte surgem os critérios de ligacao.

M¢étodo da ligagao simples [single linkage]

O algoritmo da ligacdo simples, representado na Figura 3.2, é um dos mais simples e
de rapida aplicacio. A distancia entre os grupos é definida como sendo aquela entre os
objectos mais proximos (sendo cada objecto pertencente a cada um desses grupos). Conduz a
formacdo de grupos longos se comparados aos grupos formados por outros critérios. Os
dendrogramas resultantes sdo, geralmente, pouco elucidativos, dado que, a informagao relativa
a0s objectos intermediarios nao ¢ evidente.

Este método tende a formar longas cadeias®, é sensivel a outliers, pois tem tendéncia a
incorporar 0s ouf/iers num grupo ja existente, € grupos muito proximos podem nao ser

identificados.

00
.\o o®
’oo °o
s c
C, 1

Figura 3.2 — Distancia entre grupos obtida através da menor distancia (sigle linkage)

M¢étodo da ligagao completa [complete linkage]

Ao contrario do algoritmo anterior, o método da ligacio completa, representado na

Figura 3.3, determina a distancia entre dois grupos de acordo com a maior distancia entre um

8 Situagio em que hd um primeiro grupo de um ou mais objectos que passa a incorporar um grupo de apenas um objecto,
formando uma longa cadeia, onde se torna dificil definir um nivel de corte para classificar os objectos em grupos.
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par de objectos, sendo cada objecto pertencente a um grupo distinto. Geralmente, leva a

grupos compactos e discretos, sendo os seus valores de dissimilaridade relativamente grandes.

° a® .00
® 9 CY
£, O—gro— o o0
E.
* . c, ®

Figura 3.3 — Distincia entre grupos através da associagio completa (complete linkage).

M¢étodo da ligagao média [average linkage]

No algoritmo da ligacao média, representado na Figura 3.4, a distancia entre dois

grupos ¢ definida como a média das distancias entre todos os pares de objectos em cada

grupo.

Figura 3.4 — Distincia obtida através da média das distancias entre os objectos (average linkage).

Método do centroide [centroid]

No método do centréide, cada grupo ¢ considerado um simples ponto representado
pelo seu centro de massa (centréide). Este método utiliza uma fun¢iao de agrupamento para
medir a distancia entre os centros de massa dos dados. Caracteriza-se pela redefini¢ao, a cada
passo, da matriz de dados, em que cada grupo ¢ representado pelo vector médio das p
variaveis envolvidas.

Uma nova matriz de distancias é determinada a cada iteracdo. A distincia entre dois
grupos ¢ definida como a distancia entre os seus centroides, pontos definidos pelas médias das
variaveis caracterizadoras dos objectos de cada grupo - calcula a distancia entre dois grupos

como a diferenca entre as suas médias, para todas as variaveis.
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Uma desvantagem deste método ¢é que se os dois grupos forem muito diferentes em
termos de dimensio, o centréide do novo grupo estara mais proximo daquele que for maior e
assim, as caracteristicas do grupo menor tenderao a perder-se.

Uma caracteristica importante deste algoritmo ¢é o facto da distancia entre grupos ser
determinada pela distancia entre os pontos representativos dos respectivos centros de massa.

’ . ~ N . ’ . ~ ()
Outras caracterfsticas sao a robustez a presenca de outliers e o fenémeno da inversao .

M¢étodo da Mediana [median]

Este algoritmo ¢ um caso particular do método do centréide. A determinagao da
distancia entre dois grupos através do calculo do centro de massa, ndo considera o numero de
elementos em cada um dos grupos, o vector médio que representa 0 novo grupo pode,
eventualmente, ficar situado entre os elementos do grupo com maior nimero de objectos.

Este método pondera a medida de distancia pelo nimero de elementos de cada grupo.
Apresenta resultados satisfatorios quando os grupos tém tamanhos diferentes; pode apresentar
resultados diferentes quando permutados os elementos na matriz de dissimilaridade; apresenta

robustez a presenca de outliers e também, o fenémeno da inversao.

M¢étodo de varidncia minima [ Ward)|

O método da ligacio Ward, esquematizado na Figura 3.5, baseia-se na anilise de
variancia, associando os objectos aos grupos nos quais estes promovem a menor variancia
intra-grupo. Este algoritmo ¢ altamente eficiente na formacao de grupos.

Inicialmente, admite que cada um dos objectos constitui um uGnico grupo.
Considerando a primeira reunido de objectos num novo grupo, a soma dos desvios dos
pontos representativos dos seus elementos, em relacio a média do grupo, ¢ calculada, e da
uma indicagdo de homogeneidade do grupo formado. Os grupos formados possuem uma
elevada homogeneidade interna. No entanto, pode apresentar resultados insatisfatorios
quando o numero de elementos em cada grupo ¢ praticamente igual; tem tendéncia a

combinar grupos com poucos elementos e é sensivel a presenca de outliers.

9 QOcorte quando a distancia entre centréides é menor que a distancia entre grupos ja formados, isto fara com que os novos
q q g J > q

grupos sejam formados num nivel inferior aos grupos ja existentes, tornando o dendrograma confuso.
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D= - o2,

Figura 3.5 — Distancia entre grupos obtida através do método da variancia minima (Ward linkage).

Na Tabela 3.1 encontra-se representado, num exemplo genérico, o efeito da aplicagao
destes algoritmos. Sdo evidenciadas as diferengas nos agrupamentos obtidos, aplicando os

diferentes critérios. Diferentes métodos de ligacio conduzem a diferentes solugdes.

Tabela 3.1 — Associagdes obtidas usando os diferentes critérios de ligaco.

Critério de ligagdo Associagdo Dendrograma

. ~ . 02
Ligagio simples
(single linkage) o1 =
0.1
0.05]
o 3 [ 2 5 4
04
Ligagio completa o
(complete linkage) 0
0.1
o 3 [ 4 1 2 H
Ligagio média 025l
(average linkage) e
0.15+ i
0.1
0.05
¢ 3 6 4 2 5 1
025
Ward 02t
0.15
0.1
0.05
0
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(ii)  Etapas do processo

Sdo varias as etapas que devem ser realizadas no processo de agrupamento: pré-
processamento dos dados, selec¢io da medida de dissimilaridade, execu¢ao do algoritmo de
agrupamento, avaliacio dos resultados e interpretagao dos grupos identificados.

As variavels que caracterizam os objectos podem assumir tipos diferentes: continuo,
discreto ou binario.

As variaveis binarias assumem exactamente dois valores, 0 e 1, indicando a presenca
ou auséncia de uma determinada caracteristica; as variaveis discretas possuem um conjunto
finito e pequeno de valores possiveis; as varaveis continuas podem assumir qualquer valor real

dentro de um intervalo pré-definido.

(iii) Medidas de distancia

Para agrupar objectos, é necessario definir uma medida de similaridade (quanto maior
o valor, maior a semelhanca entre os objectos) ou dissimilaridade (quanto maior o valor, maior
a diferenga entre os objectos). Com base nessa medida, os objectos similares sio agrupados e
os outros sao colocados em grupos separados.

As medidas de dissimilaridade tém um papel central nos algoritmos de agrupamento.
Através destas medidas, sdo definidos critérios para avaliar se dois pontos estao proximos e
podem fazer parte de um mesmo grupo, ou nao.

De um modo geral, as medidas de similaridade e de dissimilaridade sio facilmente,
transformaveis entre si 7.

Existe um grande nimero de coeficientes de similaridade e/ou de dissimilaridade para

dados binarios disponiveis na literatura. Estes coeficientes podem ser, facilmente, convertidos

para coeficientes de dissimilaridade: se a similaridade for denominada s, a medida de

dissimilaridade serd o seu complemento (1 - ).

A maioria dos métodos de analise de agrupamento requer uma medida de similaridade
ou dissimilaridade entre os elementos a serem agrupados, normalmente expressa como uma
funcao distancia ou métrica. Para que uma fun¢io & seja uma distancia ¢ necessario que as
seguintes condicOes sejam satisfeitas, para quaisquer objetos 7 /, £:

1.d (i,j) = d (j,i) (simétrica);

2.d (i,j)> 0,sei # j;

3.d (i,j) = 0, se e somente se, i = j;
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4.d (i,j) < d (i,k) + d (z k) (desigualdade triangular).

A propriedade (1) implica que todos os elementos da matriz de dissimilaridade sao
positivos, a propriedade (2) implica que a diagonal da matriz de dissimilaridade é formada por
zeros. A propriedade (3), por sua vez, implica que a matriz de dissimilaridade ¢ simétrica em
relacdo a diagonal.

Para que um indice de proximidade seja considerado uma métrica, este deve satisfazer,
além das trés propriedades anteriores, a propriedade (4) de desigualdade triangular.

Qualquer funcao que satisfaca estas quatro propriedades ¢ chamada de distancia.
Existem varias medidas que podem ser utilizadas como medidas de distancias ou
dissimilaridade entre elementos da matriz de dados: euclidiana (“Euclidean”), euclidiana
quadrada (“Seuclidean”), “Mahalanobis”, “Cityblock”, “Minkowski”, “Cosine”, “Correlation”,
“Spearman”, “Hamming”, “Jaccard” e “Chebychev”.

As medidas de distancia mais importantes fungdes sao:

e Distancia Euclidiana:

a,j) = \/lxu - xj1|2 + |xi2 - szlz + -+ |xin - xjnlz 34
o Distancia de Manhattan:
d(l,]) = |Xl'1 - x]1| + |Xl'2 - szl + -+ |xm - X]nl (35)

e Distancia de Minkowski:

d(l,]) = q\/lxil - lelq + |xi2 - ijlq + -+ |xin - Xjnlq (36)

onde g = 1. Logo, a distancia de Minkowski generaliza tanto a distancia euclidiana (caso
onde ¢ = 2) quanto a distancia de Manhattan (caso onde ¢ = 1).

Antes de aplicar o algoritmo ¢é preciso transformar a matriz de dados numa matriz de
dissimilaridade. Os métodos de transformacao dependem do tipo de valores que assumem os
atributos dos objectos.

Se duas observagoes sdo caracterizadas por p variaveis que assumem o valor 1 se uma
determinada caracteristica esta presente e 0, caso contrario, os resultados dessas observacdes

podem ser analisados na Tabela 3.2, de contingéncia, seguinte:

101...0]

0 01 .. 1 6.7

o=
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Tabela 3.2 — Resumo das informacdes.

Objecto i
1 0 Soma
1 a b a+b
Objecto j
0 c d c+d
Soma  atc b+d M

As variaveis binarias tém apenas dois valores: 0 ou 1. Para determinar a matriz de
dissimilaridade nestes casos - determinar d (i, ) pata cada par de objectos i, j considera-se a
tabela de contingéncia para i, j.

e a¢é o numero de variaveis com valor 1 paraie j;

e b é o numero de variaveis com valor 1 paraie 0 para j;

e ¢ ¢ o numero de variaveis com valor O paraie 1 para j;

e dé o numero de variaveis com valor 0 paraie O para j;
e M ¢ o numero total de variaveis (M = a+b+c+d)

Os wvalores a e d representam o nimero de variaveis em que as observacoes
comparadas coincidem quanto a presenca ou a auséncia da caracteristica de interesse,
respectivamente.

Os valores b e ¢ representam o nimero de variaveis em que os elementos analisados
pertencem a categorias diferentes.

O coeficiente de concordancia simples, dado por (a+d)/m , calcula a propor¢iao de
variaveis em que os objectos comparados tém o mesmo codigo. Neste caso, sio atribuidos
pesos iguais tanto a presenca (par 1-1) quando a auséncia (par 0-0) de um determinado
atributo. Ambos os casos sao considerados concordancias.

Existe um grande nimero de medidas de dissimilaridade para dados binarios.

Nesta #oolbox estao disponiveis e sistematizadas 24 medidas diferentes, com a ordem
apresentada no respectivo menu: “Pattern difference”, “Euclidean”, “SEuclidean",
“Variance”, “Simple matching”, “Manhattan”, ”Dice”, “Antidice”, ”Lance and Williams”,
“Nei & Lei’s”, “Yule coefficient”, “Cosine”, “Sneath”, “Forbes”, “Hamman”, “Jaccard”,
“Rogers”, “Ochiai”, “Anderberg”, “Kulczynski”, “Pearson”, “Gower2”, "Russel-Rao”, e

“Simpson”.

29



Quando a medida utiliza a ou d ¢ uma medida de similaridade, se utiliza apenas b ou c,

¢ uma medida de dissimilaridade. Na Tabela 3.3 descrevem-se as medidas de similaridade e de

distancia disponiveis:

Tabela 3.3 — Medidas de similaridade e de distancia disponiveis para dados binarios [138-141],

Nome Equagio Variagido
Pattern Difference bc/(a+b+c+d)x2 [0,1]
Euclidean Jb+o) [0, ™[
SEuclidean b+c [0, =1
Variance (b+c)/4a+b+c+4d) [0,1]
Simple Matching (a+d)/(a+b+c+d) [0,1]
Manhattan _ b+ [-1,-1]
a+b+c+d
Dicel0 2a/(2a+b+c) [0,1]
AntiDice!! a/(a+2(b+c)) [0,1]
Lance and Williams (b+¢)/(2a+b+c) [0,1]
Neil & Leil’s 2a/[(a+b) + (a+ )] [-1]
Yule coefficient!? (ad — bc)/(ad + bc) [-1,-1]
a
Cosine m [0,1]
Sneath 2(a+d)/2a+d)+ (b+0) [0,1]
_— ax(@tbtctd -
b+a)x(c+a) ’
Hamman ((a+d)—(b+c))/(a+b+c+ad) [-1,-1]
Jaccard a/(a+b+c) [0,1]
Rogers (a+d)/((a+d)+2(b+c)) [0,1]
Ochiai a/\[((@+b)(a+c) [0,1]
Anderberg!? (a/(a+b) + a/(a+c) + d/(c+d) + d/(b+d))/4 [0,1]
Kulczynski'4 (a/(a+b) + a/(a+c))/2 [0,1]
. (axd)—(bxd)
Pearson's [-1,-1]
Jo+a)x(c+a)x(b+d)x (c+d)
Gower2!¢ ad/\[((a+ b)(a + c)(d + b)(d + ¢)) [0,1]
Russel-Rao a/(a+b+c+d) [0,1}
Simpson a/min((a + b), (a.+c)) [0,1]

(correspondente aos valores d) e as coincidéncias (valores de a) tém peso duplo.

Este coeficiente, ao contrario do anterior, atribui peso duplo as discordancias (b e c).

Também conhecido como medida de Czekanowski ou de Sorensen. Neste coeficiente sio excluidas as auséncias

A formula para este coeficiente ¢ indefinida quando um ou ambos os vectores ou sdo zeros ou tudo uns. O programa
atribui o valor 1 quando b+c=0 - existe concordancia completa. Quando a+d=0, o programa assume a medida como -1 -
existe discordancia completa. Por outro lado, se ad-bc=0, ¢ atribuido valor 0. Estas regras, aplicadas antes de usar a
formula, evitam os casos onde a mesma conduziria a um resultado indefinido.

Neste caso, se ambos os vectores sdo tudo uns (ou tudo zeros), a medida de similaridade é 1. Se as somas a+b, a+c, c+d,
b+d forem iguais a 0, entdo a medida ¢é 0.

A férmula ¢ indefinida se um ou ambos os vectores forem tudo zeros. Se ambos os vectores forem tudo zeros, programa
atribui valor 1 a2 medida de similaridade. Se apenas um dos vectores ¢ tudo zeros, a medida de similaridade tem valor 0.
Este coeficiente segue as mesmas restricdes que o coeficiente de Yule.

Neste caso, se ambos os vectotes sio tudo uns (ou tudo zeros) a medida de similaridade é 1. Se ad=0, a medida é 0.
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(iv)  Validagao dos resultados

Existem alguns procedimentos praticos para conferir, de maneira superficial, os
resultados obtidos.

Nesta ferramenta encontra-se disponivel um simulador de dados aleatérios
correspondente a file “shuffle.m”.

Apesar das tentativas de construgdo de varios testes para a confiabilidade estatistica
dos agrupamentos, nenhum procedimento totalmente comprovado estd ainda disponivel. A
auséncia de testes adequados provém da dificuldade de especificagao de hipdteses nulas

realistas.

3.2.3 Analise de componentes principais

A analise de componentes principais é um método que permite analisar grandes
conjuntos de dados envolvendo um elevado numero de varidveis, sem exigir quaisquer
pressupostos complicados (relativos, por exemplo, ao tipo de distribuicdo subjacente aos
dados).

O objectivo principal é a reducao da dimensionalidade de grandes matrizes de dados -
as m variavels originais sio substituidas por um outro subconjunto de p variaveis nao
correlacionadas, de menor dimensao, designadas por componentes principais, com perda de
informacao minima.

De um modo geral, este método descobre pca
novas variaveis (componentes principais) que consigam

=l
reunir a maioria da variabilidade dos dados. Estas
novas variaveis sio combinacdes lineares das variaveis

originais. De entre todas as possiveis combinagdes

lineares, escolhe-se, em cada caso, a de wvaridncia

maxima, dado que as componentes principais devem
reflectir, tanto quanto possivel, as caracteristicas dos

dados, que eram expressas pela diferenciagdo que as o

varidveis originais permitiam estabelecer - devem Figara 3.6 — Representagao da primeira CP
que justifica a variabilidade dos dados

explicar uma grande parte da variacio associada as  (adaptada de (7).

., e e . 109
variaveis iniciais ™.
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O grau desta diferencia¢do entre elementos de uma populacio é medido pela variancia:
maior variancia implica maior distingao. A variancia de uma componente principal é uma
medida da quantidade de informagao explicada por essa componente principal.

A reducdo de dimensionalidade atinge-se considerando apenas algumas das
componentes principais, as de maior variancia. As que nao se analisam sdo as que contribuem
com pouca informac¢io, dado que as suas variancias sao pequenas.

Como na maioria dos casos uma grande parte da variancia é retida nas primeiras
componentes principais, os dados apds aplicagio do PCA podem ser representados num
grafico de componentes principais a duas ou trés dimensdes, descrevendo grande parte da
informacao presente nos dados e facilitando a sua interpretagao.

Para além da reduc¢io de dimensionalidade, outra vantagem deste método ¢é o facto de
as novas variaveis, as componentes principais, serem nao correlacionadas: em vez de se
analisar um elevado numero de variaveis, as originais, com uma estrutura inter-relacional
complexa (pois dizem respeito a0 mesmo objecto), analisam-se apenas algumas variaveis nao
correlacionadas; poder-se-a prosseguir a analise aplicando outras técnicas estatisticas para
varidveis ndo correlacionadas "),

Para auxiliar a interpretagdo dos resultados da analise e permitir uma boa utilizagao
destes, seja qual for a natureza dos dados, sera vantajoso que se consiga atribuir um significado
a cada uma das componentes principais (embora nem sempre isto seja possivel).

Deste modo, a analise de componentes principais pode considerar-se uma técnica de
analise de dados que pode ser util para a melhor compreensao das relagdes existentes entre as
variaveis em estudo.

Nesta seccao, encontram-se descritos os fundamentos inerentes a este método; siao
definidos os objectivos, as fases de aplicagao do método, assim como a interpretacao das

componentes principais.

3.2.3.1 Objectivos

De um modo geral, a anilise de componentes principais visa essencialmente (i) a
reducdo de dados, isto ¢, trabalhar com um menor nimero de variaveis e (ii) a identificacio,
interpretacdo e visualizacao de relagoes entre os dados, de forma a confirmar relagdes que

suspeitivamos e outras que a partida nao se identificam facilmente com outros métodos.
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Por vezes, os resultados do PCA, novas varidveis ou componentes principais, sao
utilizados como dados de entrada na aplicacio de outros métodos, como na regressio

multipla, na classifica¢do, entre outros.

3.2.3.2 Passos na aplicagao do PCA

A aplicagao do PCA envolve uma série de etapas, descritas a seguir.
1. Escolha das variaveis a considerar, consoante o tipo e o objectivo do estudo;

Ao executar esta opgdo ¢é possivel indicar o numero de objectos e variaveis a
considerar.

2. Escolha da matriz a processar - matriz de Covariancia, se as variaveis iniciais tiverem a
mesma unidade de medida e variancias proximas ou a matriz de Correlagdo, se as variaveis
iniciais ndo tiverem a mesma unidade de medida ou tiverem a mesma unidade mas
variancias muito distintas.

Ao executar o programa surge a possibilidade de escolher, com a ordem apresentada
no respectivo menu, uma das 3 op¢des disponiveis: Covariancia, Pareto ou Correlagao.

3. Execug¢io do programa com o software escolhido (Octave neste caso).

Ao executar o programa sao criadas novas files que preservam os valores obtidos e que
permitem a representacao das variaveis (ladings) e dos objectos (scores) no sub-espaco das
componentes principais
4. Escolha do numero de componentes principais a analisar, através de trés critérios

distintos: Critério de Pearson, Critério de Kaiser e Scree Plot.

Seleccionado o tipo de matriz a processar, o programa corre utilizando o critério
correspondente, sendo o nimero de componentes principais dado pela instrucao ‘nfact’.

5. Analise e interpretagdo das componentes seleccionadas, de acordo com as representagoes

graficas e as contribui¢des para o espago das variaveis e para o espago dos objectos.
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3.2.3.3 Componentes principais

Seja X = [X; ... Xp]" um vector aleatério com valor médio p e matriz de covariancia X,

0'11 eee O'Ip
Op1 " Opp
Onde,
O-ij = COU(XL',X]') (39)
Seja X (nxp) uma mattiz de dados de dimensio n, de observagdes deste vector aleatorio:
x11 cee xlp
X=|: : (3.10)
xnl cee xnp

O resultado do PCA ¢ uma rotacio do sistema ortogonal de eixos associados as
vatidveis iniciais (mattiz X, ), de forma que, ap6s a sua aplicagdo, se disponha de um novo

sistema de dados Y(

wp A8 colunas da matriz Y sdo as novas varidveis Y, , as componentes

principais. O objectivo principal é encontrar um novo conjunto de p variaveis (componentes
. . . ~ . v A . , . 1

principais, Y;...Y)) ndo correlacionadas, de varidncia maxima 81,

As componentes principais sao combinag¢des lineares das p variaveis da matriz X:

Yj =a1jX1+a2jX2+"'+aijp (311)

Onde,j =1,..,peaq;j (i=1,..,p;J=1,..,p) sio constantes.

Os coeficientes destas combinagdoes lineares sao determinados de modo a satisfazerem
as condigoes seguintes:
1. Var (Y;) =Var (Y,) = - = Var (Y,).
2. Quaisquer duas componentes principais sio nao correlacionadas: C 07‘7’(Yi, Y}) =0,Vj.
3. Em qualquer componente principal a soma dos quadrados dos coeficientes que engloba ¢

1 (para Yi:afj + agj + -+ af,j =1).

Das condi¢oes anteriores retiramos que, Y, ¢ a componente principal com maior variancia,
Y, é a componente principal com a segunda maior varidncia, sujeita a condi¢do de ser nao
correlacionada com Y, Y; é a componente principal com a terceira maior variancia, sujeita a
condicdo de ser ndo correlacionada com Y, e com Y, (e assim por diante). Assim, fica provado

que as p componentes principais sao as combina¢des lineares

34



Y, = ay X, +a X, + o+ apXy =aX, j=1,..,p (3.12)

Onde a4, ay, ..., a;, sio, respectivamente, os p vectores proptios associados aos p maiores
valores proprios de Z(A4; > A; > - > 4,) e Var(Y}-) = A.

A covariancia entre cada duas componentes principais ¥j e ¥; € nula, pois todas as
componentes principais foram determinadas de forma a serem nao correlacionadas duas a

duas. Tem-se entdo: COU(Y-,er) = a; Yaj = ajA;a5 = Jjaja; = 0, que equivale a ter

’

a;a; = 0, o que indica que @; e a; (com j # j") sdo vectores ortogonais.

3.2.3.4 Obtengao das componentes principais a partir da matriz de correlagio

Em muitas situagdes, as varidveis em estudo ndo sio todas medidas na mesma
unidade, na mesma escala, ou sdo até de natureza distinta. Surge assim, a necessidade de
estabelecer uma certa uniformizagao, que se consegue através da divisao de cada valor pelo
desvio padrio da variavel centrada correspondente. Este procedimento conduz a obtengao de
variaveis com valor médio nulo e variancia unitaria. As variaveis em estudo passam a ter todas
a mesma variancia e a influéncia das variaveis de variancia pequena tende a ser inflacionada
enquanto a influéncia das variaveis de variancia elevada tende a ser reduzida.

A matriz de covariancia do conjunto destas “novas” variaveis ¢ igual a matriz de
correlagao do conjunto de variaveis iniciais, dado que:

Xi X\ _ Cov(X;, X))
o;’ 0 0;0j

Cov = Corr(X;,X;) (3.13)

Assim, a analise de componentes principais de um conjunto de dados deste tipo, é efectuada
utilizando a matriz de correlagao (P). As componentes principais serao determinadas tendo em
conta os valores e vectores proprios da matriz P. Matematicamente, tudo se processa da
mesma forma. No entanto, os vectores proprios de P nido siao iguais aos de X e as

componentes principais também ndo serdo as mesmas.

Matriz de correlagio:

1 py - P
p=|Pn 1 - pf” (3.14)
Pp1  Pp2 1
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Onde,
Pij = COT'T'(Xi,Xj) (315)

3.2.3.5 Reducio de dimensionalidade

Um dos principais objectivos desta analise, como ja referido anteriormente, ¢ a
reducdo da dimensionalidade dos dados, que se atingira substituindo as variaveis originais por
algumas das componentes principais *'). Falta agora ver quantas e quais se devem considerar.

Dado que, as componentes principais se podem ordenar por ordem decrescente da sua
variancia e que quanto maior esta for mais representativa dos dados originais sera a
correspondente componente principal, devemos considerar as primeiras componentes
principais.

A variancia de cada componente principal ¥; ¢ dada por:

Var(Y;) = 4 (3.16)

Assim, a soma das variancias das componentes principais ¢ dada por:

P p
Var(Y;) = ) A (3.17)
2,/

Além disso, como se sabe, numa matriz simétrica (que ¢ o caso de X) a soma dos seus

valores proprios € igual ao trago da matriz, pode-se desde logo dizer que:

p p p
tr(2) = Z Var(X;) = ZA}- = z Var(X;) (3.18)
j=1 j=1 j=1

De onde vem:

14 14
> var(%) = var(x) (3.19)
= =

Isto significa que, a soma das variancias das variaveis originais é igual 4 soma das
variancias das componentes principais (se considerarmos todas as componentes principais
explicamos toda a variabilidade). Assim, a propor¢ao da variancia total que ¢ explicada pela j-

ésima componente principal Y, e que indica a importancia da mesma € dada por:

36



A A

5P ()

(3.20)

Se estivermos a trabalhar com a matriz de correlagdo, a variancia total sera igual ao

nimero de variaveis p (dado que a diagonal de P é toda formada por uns):

ZA,— = Z Var(Y;) =zp: Var(X;) =p (3.21)
j=1

j=1 j=1

A proporcio da varidncia total que ¢ explicada pela j-ésima componente principal Y, e

que indica a importancia da mesma é dada por:

A A

S o 3.22

Existem varios critérios que podem ser usados para a escolha do numero de

componentes principais. Estes critérios encontram-se descritos a seguit.

@A) Critério de Pearson (ou regra dos 80%)"

Este critério é processado quando sio seleccionadas as opgdes correspondentes a
matriz de Covariancia ou Pareto. O numero de componentes principais é escolhido até termos
mais de 80% da informacao total ou variabilidade total. Por outras palavras, devem considerar-
se tantas componentes principais quantas as necessarias para que a percentagem de variancia
por elas explicada seja superior a 80%; reter as primeiras 7 componentes principais de modo a

que:

r
Y X1k

= > 0.80 (3.23)
= 25';1)']' 25';1/1]'

(ii) Critério de Kaiser (A>1) "’

O critério de Kaiser é processado quando ¢é seleccionada a opgao correspondente a
matriz de Correlagao. Neste caso, devem ser consideradas apenas as componentes com valor

proprio superior a unidade (média do conjunto de valores proprios.

37



p

1

A:—ZA- 3.24
e (3.24)

(iii)  Scree Plot
Este terceiro critério, permite utilizar um grafico onde se representam os pontos de
abcissa j e ordenada igual ao j-ésimo valor préprio ou a percentagem de variancia explicada
pela j-ésima componente principal (pontos de coordenadas (j, /1]-) ou (], AT j=1Aj) onde se
distinguem as contribui¢oes das diversas componentes principais. De acordo com este critério,

devem-se considerar as r componentes principais que mais contribuem, destacando-se de

forma acentuada das restantes "%,

3.2.3.6 Interpretagdao de uma componente principal

O significado de uma componente principal pode ser interpretado utilizando os
coeficientes das combinagdes lineares (#;) e as cotrelagdes entre as varidveis iniciais e as
componentes principais (loading da variavel i para a CP j = Corr(X;,Y;)). A covariancia entre a i-

ésima variavel (X;) e a j-ésima CP (Y¥}) é dada por:
Cov(X,Y ) = a;4 (3.25)
Dado que:
p P
Cov(Xl-,Y} ) = Cov (Z i Yk,Y}> = z iy Cov(Yk,Yj) = aijCov()G,Y}) = aijVar(Y}) = a4
k=1 k=1

O coeficiente de correlagdo entre a i-ésima variavel (X;) e a j-ésima CP (Y}) ¢ entdo

definido por:
aij%
Py =—5— (3.26)
Dado que:
COU(Xi, Y]) ai]-Aj _ aij\/Tj

pij = Corr(Xl-,Yj) = =
\/Var(Xl-).Var(Yj)

g; /1] 0i
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Se for usada a matriz de correlagao, tem-se o; = 1, dando origem a,
Pij = COTT(Xl',Yj ) = aij /1] (327)

Assim, se o valor absoluto de um coeficiente de uma componente principal para uma
dada variavel for elevado pode-se concluir que, a correlacio entre essa componente ¢ a
varidvel é elevada. As componentes principais s3o interpretadas através destas varidveis' .

Tendo em conta as relagdes anteriores, poder-se-a dizer que, as variaveis que devem
ser usadas na interpretacio da j-ésima componente principal sio as que apresentarem
coeficientes p;j (loadings) que obedegam a uma das regras (sendo a primeira a mais correcta):

A;

?’ (quando se trabalha com a matriz de correlagio)

1. |pl]| = % ou pl‘jz =
2. |pl]| > 0.5 ou pl‘jz > 0.25

A importancia relativa de uma variavel X para a explicagao de uma CP Y, ¢ dada por:

2
a;;? , porque sendo o vector a; normado, ¥b_, al-zj =1= Z?%Ua?j = al-zj
O significado a dar a uma componente principal, util para a interpretagao, estd
intimamente associado com as variaveis as quais correspondam @; j2 elevados.
O quadrado do coeficiente de cotrelagdo entre X; e Y, (pij?), pode ser interpretado
como representando a propor¢ao da variancia da variavel X, que é explicada pela componente

principal Yj-, .

3.2.3.7 Scores

Nesta altura, sabemos que as componentes principais resultam de uma transformacao
sobre as variaveis em estudo (combinagao linear) que, para a j-ésima componente principal se

pode formalizar pela equagao:
Yj = alel +a2jX2 +---+aijp (328)
Podemos agora pensar em aplicar a mesma transformacdo aos dados, ou seja, aos

vectores de observacoes X1, X2 ey Xp (colunas da matriz de dados X) das variaveis

X1,X3, ..., Xp, respectivamente.

17 Uma regra possivel serd a de considerar elevada uma correlagio (loading) cujo valor absoluto ¢é igual ou superior a 0.5 [811.
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Obtemos uma nova matriz de dados, a matriz Y, com dimensao (n X r) em que o ij-
ésimo elemento sera igual ao score do i-ésimo objecto para a j-ésima componente principal

Yij = Q1jXi1 T AzjXip o0 F ApjXyp (3.29)

A matriz dos scores dos objectos é dada por:

Yir - Yir
Y=1|: : (3.30)
ynl ynr

3.2.3.8 Representagoes graficas

As representagdes graficas saio um 6ptimo auxiliar na interpretagao dos resultados do
PCA. No desenvolvimento deste trabalho, recorreu-se ao Gnuplot para efectuar as

representagoes.

@A) Representagio das variaveis (loadings)

Na representagao grafica das /adings, cada ponto representa uma variavel e o plano é
definido por dois eixos correspondentes a um par de componentes principais. A cada variavel
¢ associado um ponto, cujas coordenadas sao as correlagcdes dessa variavel com cada uma das

componentes principais em causa.

(i) Representagio dos objectos no novo sistema de eixos (scores)

Na representacao grafica dos scores, cada ponto representa um objecto e tal como no
caso anterior, o plano ¢é definido por dois eixos correspondentes a um par de componentes
principais. A cada objecto é associado um ponto, cujas coordenadas siao os scores desse objecto
para cada uma das componentes principais. Em geral escolhem-se preferencialmente as duas
primeiras componentes, porque sio as que mais contribuem para a explicagdao da variabilidade

dos dados.
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3.2.3.9 Utilizagao das componentes principais

A analise de componentes principais pode ser usada para avaliar a importancia das
variaveis originais com maior peso (ladings). Portanto, a tarefa do quimico que trabalha com
estatistica multivariada, consiste em interpretar a distribuicdo de pontos no grafico de
componentes principais e identificar as variaveis originais com maior peso na combinagio
linear das componentes principais mais importantes.

As componentes principais podem ser usadas para testar a normalidade das variaveis
iniciais: se as componentes principais nio forem normalmente distribuidas, as variaveis
originais nio o serido. Podem ser usadas, também, na detec¢io de outliers”. Por exemplo, num
histograma de cada uma das componentes principais ou nas representacdes dos objectos
efectuadas nos planos principais, podem ser identificados objectos a que correspondem
valores demasiado elevados ou demasiado baixos, distinguindo-se da globalidade dos
restantes. Por vezes, sio utilizadas na analise de regressio: determinam-se as primeiras
componentes principais, relativamente ao conjunto das variaveis independentes, aplicando-se
depois a regressio as componentes seleccionadas. Esta técnica é util sobretudo para
ultrapassar o problema da multicolinearidade, dado que, as componentes principais nao sao
correlacionadas. Outras importantes aplica¢Oes sao a detecgdao de grupos e a classificagao dos
objectos. Nestes casos, se as duas primeiras componentes explicarem uma boa parte da
variabilidade total, podemos representar os scores dos objectos no plano definido por estas
duas componentes e tentar visualizar agrupamentos dos pontos obtidos. No caso de haver
necessidade de utilizar mais do que duas componentes usam-se os scores dos objectos para as
componentes mais importantes, em vez dos valores iniciais das variaveis (que eram em maior

numero), e constroem-se a partir deles os grupos, utilizando uma das técnicas de classificagao.

18 Valores discrepantes, que ndo pertencem a uma determinada distribuicio.
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3.2.4 Analise discriminante linear

A analise discriminante (DA) é uma técnica

de classificagdo que permite encontrar  as

°
. . 3

caracterfsticas que distinguem os membros de um %0/ =

% 280
grupo dos membros de outro grupo, de forma que

s . . ..

conhecendo as caracteristicas de um novo objecto se -t

a

possa prever a que grupo esse objecto pertence.

Especificamente, pode ser utilizada para avaliar
a

LA

Figura 3.7 — Exemplificacio da separacio entre dois

diferencas entre grupos, determinar formas para
distinguir grupos e classificar novos grupos. O
objectivo principal consiste em encontrar uma ou grapos de objcctos por andlise discriminante linear
mais dimensGes que maximizem a distingio entre
grupos, estimando uma ou mais func¢des discriminantes que vao permitir prever a que grupo
pertencem os objectos nao classificados. Neste processo, pode ser utilizada uma ou mais
variaveis independentes e quantitativas (por exemplo, variaveis continuas). As variaveis
independentes devem ter um potencial predictor elevado.

A analise discriminante exige alguns pressupostos que devem ser observados:

6) O numero de variaveis independentes deve ser muito inferior ao nimero de casos,
dado que o poder discriminante aumenta com o numero de casos se 0 nimero de
variaveis se mantiver constante.

(i1) As variaveis independentes devem ter distribuicdo normal multivariada nas
populaces de onde provém os diferentes grupos (existe uma regra empirica
conhecida que prova que a analise discriminante é robusta a desvios da
normalidade, desde que o tamanho do menor grupo seja maior que 20 ¢ se o
numero de variaveis for menor do que 5).

(i) A variabilidade dentro dos grupos deve ser a mesma, isto é, deve existir
homogencidade das matrizes de variancia e covariancia para todos os grupos.

(iv)  Os outliers devem ser identificados e removidos, dado que a analise discriminante é
muito sensivel a inclusao dos mesmos.

A expressao “Analise Discriminante” tem sido utilizada para identificar diversas
técnicas multivariadas que, no entanto, tém um objectivo comum. Parte-se do conhecimento

de que os 7 objectos observados pertencem a diversos subgrupos e procura-se determinar
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fungoes das p variaveis observadas que melhor permitam distinguir ou discriminar entre esses
subgrupos ou classes.

As componentes principais relativas ao PCA, abordado na secgdao 3.2.3.3, nio sio
necessariamente boas solu¢oes para efeitos de discriminagiao, pois as direcgoes de maior
variabilidade ndo tém que coincidir com as direccdes de melhor discriminacao '*. Na analise
discriminante coloca-se explicitamente o objectivo de separar subgrupos de individuos,
subgrupos esses que sdao previamente conhecidos nos dados observados.

Nesta sec¢ao sera abordada uma técnica discriminante, valida no contexto descritivo
onde nos situamos, conhecida por analise discriminante linear, ou de Fisher "), Existem outras
técnicas discriminantes, nomeadamente técnicas que se baseiam em modelos probabilisticos,
que nao serdo abordadas neste trabalho.

A analise discriminante linear (LDA) tem a virtude de ser facilmente visualizavel em
termos geométricos. Além disso, ndao exige hipoteses adicionais, ao contrario das técnicas
baseadas em modelos probabilisticos. Tem também a vantagem de permitir discriminar mais
do que dois subgrupos ou classes diferentes sem grande complexidade.

Na analise discriminante linear procuram-se as combinag¢oes lineares Xz das p variaveis
observadas que melhor separam os subgrupos de individuos indicados, segundo um critério de
separabilidade. As solu¢ées Xa obtidas designam-se por fungdes ou eixos discriminantes.
Estes eixos podem ser utilizados para obter uma representacao grafica que saliente a distingao
entre as classes. Podem também ser uteis para classificar futuros individuos (observados nas
mesmas variaveis), desde que seja desconhecido a partida o subgrupo a que pertencem.

De um modo geral, a analise discriminante linear tenta encontrar uma transformacao
linear através da maximizacao da distancia entre classes e minimizac¢ao da distancia dentro de
classes. Este método procura a melhor direccio de forma que quando os dados sao
projectados num plano, as classes possam ser separadas.

Considere-se como exemplo a realizagiao de duas medigoes e a producao de um grafico
dos valores destas medi¢coes para os dois grupos, como ilustrado na Figura 3.8. Os objectos
representados a azul sdo claramente distintos dos objectos representados a vermelho, mas
nenhuma das duas medidas pode, por si s6, discriminar entre estes dois grupos e, portanto,
ambos sio essenciais para a classificacio. E possivel no entanto, tracar uma linha entre os dois
grupos. Neste caso concreto, se um objecto se encontrar acima da linha pertence a classe A,

caso contrario pertence a classe B.
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Graficamente podemos projectar os objectos sobre uma linha de projec¢ao como
representado na Figura 3.8b. A projeccio pode se convertida numa posigao ao longo da linha
2. A distancia pode ser convertida num dado valor numérico, anidlogo a um score. Objectos
com valores mais baixos pertencem a classe A, enquanto objectos com valores mais elevados
pertencem a classe B. E possivel determinar a associagio de classe simplesmente de acordo
com o facto de o valor estar acima ou abaixo do divisor. Por outro lado, ¢ possivel determinar
o centro de cada classe ao longo da projecgao e se a distancia em relagao ao centro da classe A
¢ maior do que a distancia ao centro da classe B, o objecto é colocado na classe B,

dependendo da dispersao de cada classe.

m Classe A m

® o
. . . .. Classe A Classe B
[ |
® o A HNE e oom
Spm
centro centro
Classe B
@ (b) ©

Figura 3.8 — Discriminacio entre duas classes e projec¢io sobre o eixo discriminante - linha 2

(adaptado de [52]).

3.2.4.1 Algoritmo LDA

Este tipo de analise supervisionada envolve um conjunto de aprendizagem a partir do
qual sao estimadas as propriedades que maximizam a resolu¢ao (discrimina¢ao) dos objectos.
Com base nesta aprendizagem existem agora condi¢des para se poder classificar os objectos.

O conjunto de aprendizagem, onde ja se encontram definidos os grupos, ¢ constituido
por um conjunto com N objectos representados sobre M variaveis, previamente classificados

em G grupos.

44



O algoritmo procura maximizar as distancias entre grupos reduzindo em simultaneo as
distancias dentro dos grupos, aumentando deste modo o poder discriminante dos objectos.

Similarmente 2 ANOVA de uma via, a variabilidade total pode ser decomposta na
variabilidade interna dos grupos (W) e na variabilidade externa (B) que define a separagao
relativa dos grupos.

A dispersao dos grupos (B) ¢ dada pela matriz de distancia de cada centréide dos G

grupos ao centro global:
B(uxny = Ni- blyxg)- Poxm (3.31)
Ja a dispersao interna (W) reflecte a distancia de cada objecto ao seu centroide:

Wmxm) = Wy Wanxm) (3.32)

A matriz discriminante (D) ¢ dada pelo quociente entre B e W:

Dmxmy = B(MxM)/W(MxM) (3.33)

Sendo esta matriz uma matriz quadrada e em tudo similar a uma matriz de variancia
(quociente de variancias), faz sentido procurar decompor em valores e vectores préprios,
sendo os mais relevantes o novo conjunto de eixos ortonormados que permitem maximizar a
discriminacao dos objectos, isto é, maximizar a variabilidade sobre o menor numero de
dimensoes possivel.

A maximizacdo da discriminagio dos objectos (X(yxar)) no sub-espaco de dimensao 4
¢ conseguida através da decomposi¢ao da matriz discriminante em valores e vectores proprios

X(NXM) = S(Nxd)-A(dXd)- QEdXM) (3.34)
onde S e Q sdo as matrizes dos seores discriminantes e das fun¢oes discriminantes desse sub-
espaco.

Através do valor das contribui¢oes (loadings) das fungdes discriminantes consegue-se

. N . ., . .. - . 19
avaliar a relevancia de cada variavel para a discriminacao dos objectos .

Atendendo a propriedade de matriz ortonormada
! —
Qaxmy- Qumxay = laxa) (3.35)
a representagdo dos objectos no novo espaco discriminante (projecgdo sobre os vectores
proprios) faz-se através do produto das suas componentes pelas componentes do espago

S(Nxd) = X(NXM)- Q(de) (3.36)

19 No caso de a matriz discriminante (D(pxp)) ndo ser simétrica, a nova base vectorial nao ¢ ortonormada.
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3.2.5 Analise por minimos quadrados parciais

O método dos minimos quadrados parciais (PLS) é o método estatistico mais usado
em calibragio multivariada e difere da PCR® por usar a informagio de Y no cilculo das
chamadas variaveis latentes (equivalentes as componentes principais na analise PCA). As
matrizes X e Y sio decompostas simultaneamente numa soma de variaveis latentes.

O PLS ¢ usado para encontrar rela¢cdes fundamentais entre as duas matrizes X e Y, ou
seja, trata-se de uma abordagem baseada na variavel latente, para modelar as estruturas de

covaridncia nestes dois espacos (X e Y) +7

. Por outras palavras, procura a direcgio
multidimensional no espago da matriz X que explica a direc¢do de maxima variagio
multidimensional no espago da matriz Y. A regressio por minimos quadrados parciais ¢
particularmente indicada quando a matriz dos predictores (X) tem mais variaveis do que

78801 g portanto,

observagoes, e quando existe multicolinearidade entre os valores de X
indicado para prever a resposta do sistema quando o numero de variaveis (predictores) ¢
muito grande.

Este algoritmo actua através da maximizagao da correlagdo entre os predictores (sub-
espaco de X) e a resposta (sub-espaco das respostas de Y). Inicialmente sio analisados em
cada sub-espago, predictores e respostas, no sentido de encontrar combinagdes lineares de
variaveis, designadas de factores latentes, que se encontram correlacionadas e permitem
descrever a0 maximo a variabilidade dos resultados de cada sub-grupo de valores.

A TFigura 3.9 ilustra um esquema do método. A ideia principal é usar os factores para
prever as respostas na populacdo. Isto é obtido indirectamente através da extraccao de
variaveis latentes (T e U) seleccionadas a partir dos factores e das repostas, respectivamente.

Os factores T extraidos (também designados por X-scores), sao usados para prever as respostas

U (também designados por Y-scores), que, por sua vez, serdo usadas para prever a resposta.

20 Do inglés Principal Component Regression
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Figura 3.9 — Esquema correspondente ao método PLS (modelagio implicita)

)

Factores

Factores

=

1

Respostas

Respostas

No conjunto de dados inicial cada objecto ¢ avaliado sob um conjunto de variaveis

(m+p). Este conjunto de valores constitui dois sub-espacos: de predictores, X(nxm)

(nxm) =

e de respostas, Yinxp)

(nxp) —

X1
Xiy

an

Y
Yia

Yt

(3.37)

(3.38)
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Sendo 7 o numero de objectos, 7 o numero de variaveis do sub-espago predictor e p o
nimero de variaveis do sub-espaco resposta.

O sub-espaco dos predictores apresenta os objectos representados sob o espaco
constituido pelas variaveis independentes que originam as respostas do sistema. Estes sdo os
valores de entrada no sistema. O sub-espago das respostas apresenta os mesmos objectos
representados sobre as respectivas variaveis dependentes que resultam das condi¢Ges impostas
ao sistema em estudo. Hstas variaveis dependem, através de uma funcgdo previamente
desconhecida, dos estimulos fornecidos ao sistema.

Designa-se por factor latente a combinacio linear de variaveis que consegue descrever
uma frac¢ao da variabilidade de cada sub-espago de valores.

O algoritmo PLS é uma versio mais complexa do parente mais simples OLS*. O

ajuste polinomial simples através de OLS baseia-se num modelo polinomial do tipo

=89 +a,.X; + 85Xy + 8, X;. Xy + .. (3.39)

onde a resposta prevista (77) depende linearmente de um termo constante (a,) e das variaveis
do sistema (x;).
O algoritmo PLS assume que o conjunto de respostas (77,) € descrito através de uma

combinagio linear de varidveis independentes (x;),

q¢-Yy = Zaf Wi X (3.40)
f

onde w, representa o factor latente do sub-espaco dos predictores (X(pxm)) que estd
relacionado com o factor latente do sub-espago das respostas (Y, py)-

O algoritmo procura maximizar a correlagio entre factores latentes dos sub-espagos
predictor e resposta no sentido de procurar justificar o maximo da variabilidade da resposta
obtida. Apds encontrada a melhor relagao linear, esse efeito é subtraido aos respectivos sub-
espacos. O modelo, obtido por via implicita, vai sendo construido iterativamente permitindo
obter uma descrigao tanto mais fidvel quanto se pretenda.

Apds a remogdao da resposta caracteristica, cada sub-espaco deve conter ruido

aleatério, valores independentes de qualquer interaccao.

2 Do inglés Ordinary Least Squares
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3.2.5.1 Algoritmo PLS

Sendo necessario maximizar a correlagdo entre os sub-espacos X e Y, calculam-se as

matrizes de covaridncia de X(nxmy em Y (g, p) >

T T T 2
(n _1)'Cx(mxm) = X(mxn)Y(nxp)Y(pxn)X(nxm) :| Y( pxn)X(nxm) | (341)
e de covaridncia de Y, ;) em X(nxm)»
T T T 2
(m _1)'Cy(pxp) :Y(pxn)X(nxm)X(mxn)Y(nxp) :| X(mxn)Y(nxp) | (342)

Chama-se traco de uma matriz a0 produto dos termos da diagonal principal. E
necessario que o valor obtido em ambas as matrizes de covariancia, Cx e Cj, seja igual. Este
valor corresponde a variancia global do sistema.

Em qualquer instante do processo iterativo, a soma de quadrados de cada sub-espago
pode ser estimada com base nas equagoes

m m p P
SSx=>>xi  SSy=> >y} (3.43)

i=1 j=1 i=1 j=1

A medida que os factores sio calculados e subtraidos a matriz de covariancia estas
tendem para matrizes nulas. Sendo as varidveis previamente centradas e escaladas, a soma de
quadrados de X e de Y ¢ dada pela soma dos termos de X e Y ao quadrado ja que estas
matrizes se encontram normalizadas.

O primeiro valor proprio de Cx (Ax7) é o valor proprio mais significativo, com maior

valor

ICX my = %1 =0 (3.44)

assim como o primeiro valor proprio de Cy (Ay,)

ICY gy = W11, =0 (3.45)

também serd o maior valor em causa.
Atendendo as operagdes efectuadas em 3.41 e 3.42, estes valores proprios estio
intimamente telacionados — a sua correlacio foi maximizada através da covariancia cruzada

entre os sub-espagos predictor-resposta.

49



Esta decomposi¢ao matricial através dos seus valores proprios faz com que sutja agora
um novo sistema de vectores directores ortonormalizado definido através dos respectivos

vectores proprios
(X oy = Xl Py =0 A wy| =1 (3.46)

{Cy(pxp) -4yl }'ql(p>d.) =0 A |q1| =1 (3.47)

Para um determinado factor latente /, extraido por via decrescente de importancia, vai
existir uma relagao estabelecida entre os sub-espagos X e Y que esta explicitamente definida
através dos respectivos pesos (ladings). Assim, o vector proprio w;do sub-espago predictor e g,

do sub-espago resposta

Wiy Q1
W, (Mmx1) =4 Wy q; (px1) =10y (3.48)
me qu

sio constituidos por componentes, w; € ¢, que traduzem o impacto das varidveis originais
sobre esse factor latente e, deste modo indicam quais as inter-relagoes entre variaveis de
ambos os sub-espagos.

Se existitem p respostas, ¢ previsivel que o nimero de factores a considerar para
descrever esse sistema seja proximo deste valor.

Este algoritmo visa essencialmente simplificar o problema multidimensional inicial.
Assim, importa estabelecer critérios para recuperar uma fracgdo significativa da variabilidade
inicial do sub-espago resposta.

E portanto necessario estabelecer critérios de aceitacio e de rejeicio de factores
latentes no sentido de estabelecer qual o nimero minimo de factores latentes que devem ser
considerados para descrever o sistema em causa.

Um dos critérios mais utilizados consiste em tentar reproduzir cerca de 80% da
resposta original. Sendo este critério bastante significativo em termos de reprodugiao do
sistema, ¢ geralmente dificil obter indices tao elevados de desempenho com sistemas
estocasticos onde as inter-relacbes das variaveis sio obscurecidas através de causas

desconhecidas.
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Outro critério também utilizado consiste em representar o valor paramétrico obtido na
modelagdo ou a variancia incremental descrita por esse factor através de um grafico de
desempenho (seree plof). Os factores latentes significativos sao reconhecidos por estarem
anormalmente acima da contribuicio basal, relacionada com a contribuicao aleatéria. Esta
alternativa ¢, regra geral, bastante robusta para evidenciar os factores latentes mais relevantes.

Estes factores latentes eleitos podem agora ser utilizados para evidenciar informacao
preciosa sobre a interacgdo entre variaveis do sistema em causa, através das respectivas /oadings
mais significativas.

Para se reconhecer as contribuicbes mais relevantes estabelecidas por determinado
factor latente que cruza os sub-espacos causa-efeito, é necessario efectuar uma inspecgao
minuciosa as respectivas contribuicdes (adings). F necessario catalogar as contribui¢des de
cada sub-espago por ordem decrescente de importincia e garantir que uma fracgiao

significativa do médulo do vector latente é recuperada.

3.2.6 Algoritmo convex hull

A determinacdo da “fronteira convexa” (convex hull) de um conjunto finito de pontos
no plano é um dos mais antigos problemas considerados na definicio da geometria
computacional. Uma das suas principais aplicagdes é o reconhecimento de padroes .

O convex hull de um conjunto S de pontos ¢ intuitivamente facil de descrever. Um
conjunto S de pontos do plano é convexo, se para quaisquer dois pontos x e y de S, o

segmento entre X € y estd totalmente contido em S. Na Figura 3.10 encontram-se

representados dois exemplos de conjuntos convexos € a0 CONVeExos.

(@) ®)

Figura 3.10 — Exemplo de um conjunto convexo (a) e de um conjunto nao convexo (b).
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Existem diversos algoritmos para a obtencdo dos conjuntos convexos, tais como o
algoritmo de Graham, o algoritmo de Jarvis e o algoritmo QuickHull. O algoritmo
desenvolvido neste trabalho, o Convexhull2D, baseia-se nos principios do algoritmo QuickHull

, . . 1
e sera descrito a seguir (158]

. A Figura 3.11 ilustra o conceito inerente ao calculo geral deste
algoritmo.

Dado um conjunto de pontos qualquer, na Figura 3.11a, o algoritmo Convexhul/2D
inicia-se pela procura dos pontos externos numa das direcgdes, por exemplo, ao longo do eixo
das abcissas. Traca-se um segmento de recta ligando esses pontos, conforme ilustrado na
Figura 3.11b, e considera-se o ponto de maior distancia em relagio ao segmento de recta
obtido anteriormente, num dos sentidos da direc¢do perpendicular a este segmento. A partir
do ponto extremo encontrado é gerado um triangulo com os pontos extremos do segmento
de recta. Este passo é demonstrado na Figura 3.11c. Posteriormente, encontra-se, no sentido
contrario, o ponto perpendicularmente mais distante a recta, conforme representado na Figura
3.11d. A partir do ponto obtido no passo anterior, ¢ tracado um segundo triangulo ligando-o
aos pontos extremos da recta. A unido dos dois triangulos, representada na Figura 3.11e forma
um quadrilatero. Adicionalmente, os pontos internos deste quadrilatero nao precisam de ser
novamente analisados, restando para apenas os pontos externos ao poligono. Para cada lado
do quadrilatero, representado por um segmento de recta, considera-se o ponto de maior
distancia em relagao a perpendicular do segmento de recta, ligando-o aos pontos extremos do
mesmo. Desta forma, o quadrilatero é ampliado em cada um de seus lados que tém pontos
exteriores, formando um poligono. O passo anterior é repetido para cada lado do poligono,
até que nao existam mais pontos externos. Desta forma, ¢ entdao possivel formar um conjunto

convexo com os pontos dados, como ilustrado na Figura 3.11f.
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Figura 3.11 — Representagdo das etapas de formag¢do do conjunto convexo obtido pelo algoritmo
convexhull2D: (a) pontos aleatérios no plano bidimensinal; (b) procura de pontos externos no eixo das
abcissas; (c) representacdo da recta que une os pontos; (d) construcdo do triangulo com os pontos
externos; () formacao do quadrilatero; (f) formacdo do conjunto convexo.
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Capitulo 4

Metodologia proposta e bases de dados

A metodologia proposta neste trabalho baseia-se na utilizagdo de quatro métodos
classicos, HCA, PCA, LDA e PLS, no tratamento de dados provenientes de diferentes
dominios. Sdo apresentadas e discutidas trés aplicagoes fundamentais, bastante diferentes entre
si. As duas primeiras, estdo associadas a dados de diagnéstico médico, e a terceira, insere-se
num outro campo de aplicagdo, a cientometria®. Especificamente, na area do diagndstico
médico sao tratados trés exemplos distintos, relativos ao cancro e a doenc¢a de Parkinson. No
ultimo exemplo, na 4area da cientometria, é feito um estudo comparativo entre varias
universidades ibéricas.

Na sec¢io anterior, foram descritos detalhadamente cada um dos métodos utilizados.
Pretendemos também, mostrar as vantagens da utilizacdo prévia da limpeza de ruido/deteccio
de outliers NR) na analise de dados ™.

Situagbes em que os dados contém oxtliers ou valores menos caracteristicos tornam a
estrutura dos dados menos definida e o nimero de grupos que se formam pode ser muito
elevado ou muito reduzido, dependendo da situagao real e do algoritmo. A identificacdo e
remoc¢ao de outliers, numa etapa preliminar, sio sugeridas através de uma técnica em que as
propriedades do sistema sdo usadas para efectuar a especificagao automatica dos parametros
necessarios. A presenca de outliers, discutida no proximo capitulo, pode ter consequéncias
diferentes em diferentes algoritmos. Podem ser considerados como objectos ou pequenos
grupos de objectos localizados em zonas de baixa densidade, contrastando com a densa
estrutura intragrupo. Numa perspectiva ligeiramente diferente, os outliers podem ser

. . . .. e~ . 13
considerados como objectos com baixa conectividade na regiao intragrupo (31

22 . < — - . i o
Definida como o estudo da mensura¢io do progresso cientifico e tecnolégico e que consiste na avaliacio quantitativa e na
andlise das inter-comparacdes da actividade, produtividade e progtresso cientifico. Por outras palavras, a cientometria consiste

em aplicar técnicas numéricas analiticas para estudar a ciéncia.
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Uma forma eficiente de visualizar os grupos formados em 2D ¢ alcangada através da
representacao na forma de comvex hull. A complexidade dos algoritmos correspondentes é,
geralmente, estimada em termos do numero de pontos de entrada (imput), ¢ o numero de
pontos no comvex hull "+,

Todos os algoritmos utilizados neste trabalho foram optimizados pelos autores e
executados com o software GNU Octave (versio 3.2.4). As representacOes graficas foram
realizadas recorrendo ao Gnuplot (versao 3.2.4).

Neste trabalho, propomos uma abordagem automatizada que consiste em quatro
etapas principais: (1) definicao da estrutura dos dados baseada no HCA, (if) visao geral dos
dados e seleccao de variaveis baseada no PCA, (iii) LDA para a resolucdo de diferentes classes
e (iv) PLS para encontrar relagbes entre as varidveis previstas e observaveis. Uma etapa
adicional, que pode auxiliar na caracteriza¢io do conjunto de dados consiste na remogao dos
pontos menos caracteristicos (NR*) do conjunto de dados a tratar. A sua implementagio
depende do problema em estudo.

Na apresenta¢ao dos resultados, no Capitulo 5, sera dada énfase ao tipo de abordagem
seleccionada em cada caso, nomeadamente na analise PCA. O procedimento usado na
aplicacao deste método consiste na selec¢ao prévia do tipo de matriz a processar (covariancia
ou correlagio), seguida da escolha do numero de componentes principais com base nos trés
critérios disponiveis (critério de Pearson, critério de Kaiser e o seree plof). Apos a representagao
dos objectos no novo sistema de eixos (scores), que permite detectar possiveis grupos e as suas
posi¢des relativas, faz-se a analise das contribui¢Oes (ladings) para seleccionar as variaveis
responsaveis pela distribui¢ao desses grupos. Esta seleccdo € feita com base em dois métodos
descritos e discutidos no préoximo capitulo.

No diagnéstico médico, mais especificamente no diagnéstico do cancro, esta
metodologia atinge um grau de confiabilidade comparavel as abordagens mais sofisticadas. No
entanto, nem sempre é necessario considerar a sequéncia completa destes métodos, fazendo-

se uma selecgao cuidadosa da abordagem para cada caso.

% Do inglés Noise Reduction
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4.1 Bases de dados

Os dados relativos ao diagnostico do cancro da mama e da doencga de Parkinson foram
obtidos por consulta da base de dados da Universidade da Califérnia, designada por UCI
Machine 1 earning Repository "*°).

Os dados referentes ao estudo epidemiolégico foram obtidos a partir da ACS
(American Cancer Society, Surveillance and Health Policy Research), que disponibiliza os dados
gratuitamente na Internet "),

Os dados relativos as Universidades ibéricas podem ser consultados na Essencial Science
Indicators, base de dados também disponivel na Internet (48],

O primeiro exemplo tratado com a metodologia proposta, corresponde ao conhecido
problema da determinacdo de cancro da mama no estado de Winsconsin, tendo em conta
algumas caracteristicas citologicas, que determinam se o tumor ¢é benigno ou maligno.

O segundo exemplo diz respeito a classificagdo de tecidos mamarios através de
parametros inferidos de espectros de impedancia.

No exemplo seguinte, o conjunto de dados resulta de uma estimativa da incidéncia de
novos casos de cancro nos EUA, no ano de 2010, considerando uma selec¢do de alguns tipos
de cancro. No ultimo exemplo, ¢é feito um estudo comparativo entre varias universidades

ibéricas tendo em conta as suas areas de ranking. Em concordancia com a base de dados

original, mantiveram-se as designacoes correspondentes a cada conjunto de dados.
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4.1.1 Wisconsin breast cancer database

Um dos aspectos importantes no diagnodstico de cancro é distinguir os tumores
malignos dos tumores benignos "1, A primeira aplicagio corresponde a um estudo realizado
em 099 pacientes, com nove atributos, num conjunto organizado em duas classes. Este
conjunto de dados, refere-se ao diagnodstico de cancro da mama baseado em observagdes
microscopicas associada a fisiologia de células, incluindo a espessura, a uniformidade de
tamanho e da forma das células, a adesdo marginal, o tamanho das células epiteliais, o nimero
de nucleos vazios, a estrutura da cromatina, a quantidade de nucléolos normais e o grau de
mitoses (para uma descricio mais detalhes consultar as referéncias ")

Por simplicidade de leitura e compreensio deste problema foi atribuida uma notagao

especifica a todas as variaveis descritas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Descri¢do das varidveis em estudo tendo em conta as designa¢des originais da base de
dados 1511,

Attributes Notation
Clump Thickness x1
Unifornity of Cell Size X2
Unifornity of Cell Shape x3
Marginal Adbesion x4
Single Epithelial Cell Size x5
Bare Nuclei X6
Bland Chromatin X7
Normal Nucleoli x8
Mitosis x9
Class 1 for benignant, 10 for malignant

Esta base de dados reflecte o agrupamento cronolégico de alguns casos clinicos. Cada
variavel foi convertida num atributo numérico com valores variando de 1 a 10. A inspecgao
prévia do conjunto de dados revelou que 16 pacientes apresentavam ‘“wissing values”. Estes
casos foram removidos, levando a um total de 683 pacientes, sendo 239 correspondentes a
casos malignos e 444 a casos benignos. Esta base de dados sera designada por “breast cancer 17

na analise que se segue.
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4.1.2 Breast cancer classification data

Este segundo exemplo corresponde a um problema de classificagio do tecido
mamario, com base em nove caracteristicas associadas a medi¢des de impedancia eléctrica em
amostras de tecido fresco retirado do peito. Os detalhes sobre o procedimento de recolha de
dados, assim como a classificacio dos casos e as frequéncias utilizadas estio descritos em

detalhe nas referéncias "%,

Este conjunto de
dados contém informagao sobre seis tecidos que se
encontram agrupados em duas classes principais de
tecidos normais e patoldgicos. Do grupo de tecidos
normais fazem parte, o tecido glandular (com 16

. . Canais laciieros
amostras), o tecido conjuntivo (com 14 amostras) e

. . Mamido e arsola
o tecido adiposo (com 22 amostras), representados

na Figura 4.1. O grupo de tecidos patoldgicos ¢é

constituido pelo tecido caractetistico do carcinoma Costelas

Figura 4.1 — Esquema representativo dos principais
(21 amOStraS)’ o fibro-adenoma (15 arnostras) € o tecidos constituintes da mama: o tecido glandular
(lobos), o tecido conjuntivo e o tecido adiposo

tecido caracteristico de mastopatia® (18 amostras). (adaptado de 1)

Na Tabela 4.2 encontram-se descritas as classes de tecidos em estudo e o

correspondente nimero de amostras, respeitando as designagdes originais da base de dados.

Tabela 4.2 — Descri¢do das classes em estudo e o respectivo numero de amostras tendo em conta as
designagdes originais da base de dados [54.

Pathological tissue classes ~ Number of cases

Carcinoma 21
Fibro-adenoma 15
Mastopathy 18

Normal tissue classes

Glandular tissue 16
Connective tissue 14
Adipose tissue 22

24 Nome que se dd ao conjunto de modificagdes patoldgicas da glandula mamaria.
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As seis classes de tecidos, descritas na Tabela 4.2, foram estudadas através de medidas
de impedancia eléctrica, usando nove variaveis como predictores: a medida de impedancia
(ohm) na frequéncia zero (I10), o angulo de fase em 500 KHz (PA500), o declive do angulo de
fase de alta frequéncia (HEFS), a distancia entre as extremidades do espectro de impedancia
(DA), a area sob o espectto (AREA), a drea normalizada pela distincia DA (A/DA), o
maximo do espectro (IP MAX), a distancia entre a impedancia e a parte real do ponto de
frequéncia maxima (DR) e o comprimento da curva espectral (P). Estes parametros foram
obtidos a partir de espectros de impedancia eléctrica, sobre o plano de Argand® como

ilustrado no grafico da Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Medidas de impedancia eléctrica representadas no plano de Argand, estudadas para as seis

classes de tecidos (retirado de [154).

A semelhanca do caso anterior, todas as variaveis serdo representadas por x1 a x9,
respectivamente. A Tabela 4.3 apresenta as atribuicoes efectuadas as variaveis em estudo,
respeitando as designagoes originais da base de dados. Esta base de dados sera designada por

“breast cancer 2” no estudo que segue.

25 Plano cartesiano usado para representar numeros complexos geometricamente. Neste diagrama, a parte imaginaria de um
nimero complexo ¢ representada pela ordenada e a parte real pela abcissa.
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Tabela 4.3 — Atribuigao imposta as vatiaveis de acordo com as designacoes originais da base de dados
[154],

Attributes Notation

Impedivity (ohm) at zero frequency — 10 <1
Phase angle at 500 KHzg — PA500 <2
High-frequency slope of phase angle — HEFS <3
Impedance distance between spectral ends — DA <4
Area under spectrnm — AREA <5
Area normalized by DA — A/DA <6
Maxcimum of the spectrum — MAX 1P <7
Distance between impedivity (10) and real part of the

maximum frequency point — DR x8
Length of the spectral curve — P )

4.1.3 New cancer cases estimated data

Os dados analisados neste caso correspondem aos numeros de incidéncia de novos
casos de cancro estimados em 2010, para 11 tipos de cancro seleccionados e apresentados
pelos residentes dos 51 estados dos EUA. Os tipos de cancro seleccionados sio: o cancro da
mama, do colo uterino, do célon e recto, do corpus do utero, leucemia, cancro do pulmio e
bronquios, melanoma da pele, linfoma nio-Hodgkin®™ e os cancros da prostata e bexiga. A
décima primeira variavel contém “outros casos”’obtidos a partir da diferenga entre o total de
novos casos e o numero de casos registados em cada estado. Os tipos de cancro seleccionados

estdo descritos na Tabela 4.4 de acordo com as designagdes originais da base de dados "),

26 Neoplasia maligna de células linféides, correspondente a um dos varios tipos de cancro do sistema linfético.
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Tabela 4.4 — Tipos de cancro seleccionados mantendo as designa¢des originais da base de dados 147,

Cancer types Notation
Female breast cancer x1
Uterine cervix x2
Colon & Rectum x3
Uterine Corpus x4
Lenkensia x5
LeukenrialLung & Bronchus X6
Melanoma of the skin x7
Non-Hodgfkin Lymphoma x8
Prostate x9
Urinary Bladder x10
Other cancer types xT11

4.1.4 Parkinsons Telemonitoring dataset

O conjunto de dados correspondente a este exemplo é constituido por uma gama de
medidas de voz obtidas a partir de 42 individuos com a doenca de Parkinson em estado inicial.
Os pacientes foram recrutados para um estudo de seis meses, usando um dispositivo para a
monitorizagao a distancia da progressao dos sintomas da doenca. As gravag¢les foram
automaticamente recolhidas em casa de cada paciente. Os detalhes inerentes ao procedimento
de recolha de dados podem ser consultados na referéncia (159" As variaveis em estudo sio: a
idade e o género, o intervalo de tempo a partir da data de recrutamento, UPDRS?" motor,
UPDRS total e 16 medidas de voz, definidas na Tabela 4.5, de acordo com as designacoes
originais da base de dados. Cada linha no conjunto de dados corresponde a uma das 5875

gravacoes de voz destes individuos. Existem cerca de 200 gravagoes por paciente.

27 Do inglés Unified Parkinson s Disease Rating Scale, reflecte a presenca e o grau de progressio da doenca, mas nio mede as

causas subjacentes.
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Tabela 4.5 — Defini¢do das variaveis de acordo com as designagdes originais da base de dados [156].

Attributes Definition Notation
Age Subyject age xT
Sex Subject gender : '0" - male, '1" - female x2
Test time Time since recruitment into the trial x3
Jitter(%), Jitter(Abs), Several measures of variation in fundamental dncd
Jitter:RAP,Jitter:PPQ5, Jitter:-DDP [frequency

Shimmen,Sbhimmer(dB),S himmer - APQ3,

Several measures of variation in amplitude x9-x14
Shimmer: APQS5, Shimmer: APQ11, Shimmer: DDA

Two measures of ratio of noise to tonal components
NHR, HNR ) ) x15,x16
in the voice

RPDE A nonlinear dynamical complexity measure x17

DFA Stgnal fractal scaling exponent x18
A nonlinear measure of fundamental frequenc

PPE S Jreqpreney x19
variation

4.1.5 As universidades ibéricas e as suas areas de ranking

Neste exemplo ¢ feito um estudo comparativo entre 55 universidades ibéricas tendo
em conta 22 areas de ranking, dadas pela Essential Science Indicators (ESI), base de dados
disponivel na Internet (consulta em Janeiro e Julho de 2010). Sao consideradas na base ESI as
citagbes cientificas de paises, como os paises ibéricos com, pelo menos, cem mil citagdes para
o conjunto das 22 areas cientificas e contempladas por esta base de dados num periodo de 10
anos. As actualizagées da ESI tém sempre um certo diferencial em relagio a base de dados
originais (Thomson Scientific—indexed jonrnal articles), e a partir da qual sio elaboradas. Os dados da
ESI de Julho de 2010 cobrem o periodo de 10 anos+4-meses, 1 de Janeiro de 2000 a 30 de
abril de 2010. A ESI apresenta as areas cientificas de cada instituicio (Field Rankings) desde
que se localizem em citagoes no #gp 1% a nivel mundial da respectiva area. As areas de

ranking sao apresentadas na Tabela 4.6 em concordancia com esta base de dados.
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Tabela 4.6 — Areas cientificas contempladas pela ESI, respeitando as designaces desta base de
dados[481,

Scientific disciplines

Agricultural Science
Biology & Biochemistry
Chenmistry

Clinical Medicine
Computer Science
Economics & Business
Engineering
Environment/ Ecology
Geosciences
Tmmunology

Materials Science

Mathematics

Microbiology

Molecular Biology & Genetics
Multidisciplinary *
Neuroscience & Bebhavior
Pharmacology

Physics

Plant & Animal Science
Psychiatry/ Psychology

Social Sciences — general

Space Science
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Capitulo 5

Resultados e discussao

O procedimento descrito no capitulo anterior foi aplicado a cinco sistemas diferentes.
Nesta secgdo apresentamos os resultados mais relevantes obtidos pela metodologia proposta.
Para maior clareza e simplicidade, cada caso sera analisado separadamente, no entanto, as

principais conclusoes serdao dadas em conjunto.

5.1 Breast cancer 1

No primeiro caso, o conjunto de dados inicial é constituido por 683 casos
diagnosticados através de 9 predictores. De acordo com diagnoéstico médico, 444 individuos
correspondem a casos benignos (atribuido o valor 1) e 239 a casos malignos (atribuido o valor
10), numa propor¢ao aproximada de 2:1.

A Figura 5.1 apresenta a frequéncia dos valores para cada variavel. Com excepgao das
variaveis correspondentes a estrutura da cromatina (x7) e a espessura do conjunto de células
(x1), as restantes sete variaveis exibem uma incidéncia elevada nos valores de 1 e 2, este

ultimo, apenas na variavel correspondente ao tamanho das células epiteliais (x5).
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Figura 5.1 — Frequéncia de valores para cada variavel na forma de histograma, incluindo o diagnéstico

final.
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Neste caso particular, todas as variaveis sdo discretas e nao apresentam um

comportamento normal. A Tabela 5.1 apresenta os resultados mais relevantes relativos a

aplica¢ao directa do PCA sobre as variaveis do conjunto de dados, usando a matriz de

correlacdo. Nesta Tabela, é possivel observar que as primeiras duas e trés componentes

principais conseguem recuperar cerca de 74.2% e 80.2% da variabilidade dos dados,

respectivamente. Isto significa, que uma representacio grafica baseada nestas duas ou trés

componentes é claramente significativa. Outro critério para a selec¢io das componentes

principais com base na matriz de correlagao ¢ o critério do A>1, discutido na secgao 3.2.3.5 do

capitulo 3. Tendo em conta este critério, podemos concluir que apenas uma componente seria

suficiente para descrever correctamente os dados.

Tabela 5.1 — Valores préprios e evolugdo da percentagem de recuperacio da informacio inicial em

relagdo ao numero de componentes principais para o conjunto de dados original (N = 683).

Valor préprio Variancia Variancia explicada
) explicada (%) cumulativa (%)
PC, 5.899 65.5 65.5
PC, 0.776 8.6 74.2
PCs 0.539 6.0 80.2
PCy 0.460 5.1 85.3
PCs 0.380 4.2 89.5
PCs 0.302 3.5 92.8
PG, 0.294 3.3 96.1
PCs 0.261 2.9 99.0
PCy 0.088 1.0 100

A Figura 5.2 apresenta uma visao global dos objectos representados no novo sistema

de eixos (as componentes principais). Ambas as representacdes, a duas e a trés dimensoes,

permitem a discriminagdo visual entre os casos benignos e malignos. Também ¢é possivel

observar, que a terceira componente nao fornece informacoes adicionais significativas.
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Figura 5.2 — Representagdo dos objectos no novo sistema de eixos (as componentes principais) apés a
aplicacdo do PCA sobre os casos de cancro da mama: (a) e (b) correspondem a representagio a 2D e a
3D da PCi e PC; (com uma recuperagio de 74.2% da informacio inicial) e da PCy, PC; e PC3 (com
uma recuperacdo de 80.2% da informacio inicial), respectivamente, antes da limpeza de ruido. Os
pontos de cor verde referem-se aos casos benignos e os pontos de cor vermelha correspondem aos
casos malignos.

Na Figura 5.2, a representacio dos objectos no novo sistema de eixos indica que os
casos malignos correspondem a um grupo de dados de maior dimensio e com dispersao
elevada, enquanto os casos benignos correspondem um grupo menor e muito denso.
Curiosamente, o nimero de casos pertencentes ao grupo benigno é bastante superior ao
namero de casos presentes no grupo maligno (2:1), mas encontram-se muito condensados.

Uma explicacdo para a distribui¢ao destes dados esta provavelmente relacionada com a
evolu¢ao do grau de malignidade ao longo da primeira componente.

A Figura 5.3 explora ainda mais os resultados do PCA, exibindo a representagao, com
base em histogramas de frequéncia, da projec¢ao dos objectos sobre as duas primeiras
componentes principais. Os resultados indicam que o maior poder de discriminac¢ao reside na
primeira componente. Esta primeira componente, ¢ de facto muito significativa, como pode
ser observado na Tabela 5.1. O primeiro valor préprio esta acima da média (1) e é mais de 7
vezes superior ao segundo. Além disso, os histogramas sobrepostos na Figura 5.3 também
mostram que a separagao dos dois grupos ¢ possivel ao longo da primeira componente (PC)).
O mesmo nao se verifica para a segunda (PC,) dado que, existe uma sobreposi¢ao acentuada
destes grupos nesta componente. Esta observacio leva-nos a concluir que a PC, contém a

informacao mais relevante para discriminar entre casos benignos e casos malignos.
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Figura 5.3 — Representaciio dos objectos no novo sistema de eixos, as componentes principais, apds a
aplicacdo do PCA sobre os casos de cancro da mama, mostrando, por correspondéncia de cores os
histogramas de frequéncia relativos as projeccdes dos objectos sobre as duas primeiras componentes
principais. As barras de cor verde referem-se aos casos benignos e as barras de cor vermelha
correspondem aos casos malignos.

A Tabela 5.2 traduz o impacto e a dependéncia de cada variavel original nas duas
primeiras componentes principais. Esta tabela traduz o impacto de cada variavel original na
descrigao da variabilidade dos dados. O critério para a seleccdo das contribuicbes (ladings)
mais significativas é baseado na comparagao com o valor médio esperado. Sabendo que, uma
componente principal constitui uma base vectorial ortonormada, para um caso 7 dimensional
esperamos um valor médio de 1/y/m. A primeira componente retém essencialmente
informacdes sobre as varidveis x2, x3, x5, X6, X7 ¢ x8.

Os coeficientes de correlagao indicam que as variaveis x2, x3, x5, x6, x7 e x8 estdo
relacionados, sendo a maior correlagao entre as variaveis x2-x3 (0.907) e a menor entre x3-x6
(0.714). A segunda componente estd mais relacionada com a variavel x9. Outras conclusoes
podem ser tiradas a partir do facto de que os valores da primeira componente sao todos
positivos, sugerindo que esta componente representa uma medida do grau de malignidade.

Este é um ponto crucial.
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Tabela 5.2 — Impacto das variaveis originais sobre as duas primeiras componentes principais.

PCy PC,
x1 0.302 -0.141
x2 0.381 -0.047
x3 0.378 -0.082
x4 0.333 -0.052
x5 0.336 0.164
x6 0.335 -0.201
X7 0.346 -0.228
x8 0.336 0.034
x9 0.230 0.906

Na maioria dos conjuntos de dados, obtidos experimentalmente, existem outliers ou
objectos menos representativos. Vamos agora avaliar o impacto da remogao desses pontos
nos resultados da analise PCA.

Para ilustrar o impacto da aplicag¢ao do algoritmo de limpeza de ruido (NR) nos limites
dos grupos, consideramos trés situagdes diferentes, representadas na Figura 5.4 sob a forma de
convex: hull. A Figura 5.4a corresponde a representacio dos dados originais sem qualquer
tratamento e as restantes duas mostram o impacto do NR nos limites dos grupos. Este
resultado ¢é obtido de duas formas diferentes: aplicando o NR sobre os dados originais, Figura
5.4b, ou sobre os scres do PCA, Figura 5.4c. Em todos os casos, os grupos sio tratados
separadamente. Observando as Figura 5.4 ¢ evidente que o grupo de casos benignos foi
drasticamente reduzido, deixando uma zona mais densa e isolada, enquanto os objectos mais
dispersos e menos densamente distribuidos foram eliminados (cerca de metade). O grupo de

casos malignos permanece isolado, pelo menos no que diz respeito os limites respectivos.
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Figura 5.4 — Representacio dos dois grupos em estudo (casos benignos e malignos) a 2D sob a forma
de convex hull, mostrando o impacto do algoritmo NR nos limites grupos: antes da filtragem (a), ap6s a
aplicagao do NR sobre os dados originais, para cada grupo separadamente (b), e depois da aplicagdo do
NR sobre os scores do PCA, para cada grupo separadamente (c). O grupo de cor verde refere-se ao
grupo de casos benignos e o grupo de cor vermelha ao grupo de casos malignos.
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Com base nestas observacoes, e lembrando que cada variavel s6 pode ter alguns
valores, um esfor¢o ¢é agora feito sobre a possibilidade de impor regras de decisao
directamente sobre cada variavel, ou seja, estabelecer um valor limite para distinguir os casos
malignos dos casos benignos. Tabela 5.3 traduz a percentagem de erro na classificagio tendo

em conta o diagnéstico médico.

Tabela 5.3 — Percentagem de erro na classificagdo dos pacientes de acordo com o diagnéstico médico,
através da imposicdo directa de regras de decisdo sobre os valores de cada variavel, com base no valor
limite T ( Xn =T, benigno, Xn > T, maligno) .

Valor

fimite (T) x1 x2 x3 x4 x5 X0 X7 x8 x9
<1 65.0 65.0 65.0 65.0 65.0 65.0 65.0 6i5.0 65.0
1 45.8 11.9 15.2 16.5 58.9 10.8 43.6 13.8 21.2
2 39.7 7.6 8.8 14.2 10.2 9.1 225 10.2 24.0
3 28.0 7.3 7.8 13.3 12.4 9.1 9.5 13.8 28.3
4 20.2 10.5 10.5 16.7 16.8 10.1 13.2 16.1 30.0
5 14.6 14.6 14.6 18.9 211 11.9 17.0 18.3 30.6
6 15.1 18.3 18.3 211 26.9 12.4 17.7 20.4 31.0
7 17.9 20.8 21.8 23.0 28.0 13.3 20.6 221 321
8 23.1 24.6 255 26.6 30.5 15.8 30.5 24.6 32.9
9 25.2 25.2 26.5 27.2 30.7 17.1 32.1 26.2 32.9
10 35.0 35.0 35.0 35.0 35.0 35.0 35.0 35.0 35.0

Como era esperado, observando os resultados da Tabela 5.3, verifica-se que as variaveis

apresentam diferentes habilidades para serem usadas isoladamente no diagnéstico do cancro
da mama. Esta habilidade é avaliada a partir dos niveis de erro minimo de classificagdo obtidos
em cada caso. Da Tabela 5.3, podemos verificar que, para este critério de seleccao mais
adequado, as variaveis x2 (uniformidade do tamanho da célula) e x3 (uniformidade da forma
da célula) sio capazes de prever a resposta com erros de classificagio na ordem dos 7.3 e
7.8%, respectivamente. Curiosamente, a variavel x9 associada ao grau de mitoses, apresenta o
erro de classificagao mais elevado (28.3%), porque esta variavel traduz informagao diferente e
complementar a das outras variaveis (correlagdo baixa) e nao contribui para a separacio dos
grupos. Tomamos nota de que se os pontos identificados como outliers forem removidos, 0s

valores de erro na classifica¢ao sao ainda menores (dados nao representados).
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Em conclusio, relativamente a discriminagao de classes, a informagao obtida a partir
do PCA ¢ suficiente para identificar as variaveis mais importantes e estabelecer uma regra de
decisio baseada numa unica variavel (ou numa dimensio muito baixa). Até mesmo uma
técnica adicional de baixa complexidade, como o LDA ¢ algo supérflua nesta situagao.

Vamos agora considerar uma abordagem mais sofisticada baseada no método PLS.
Neste caso, recorre-se a0 PLS para seleccionar apenas alguns factores latentes, responsaveis
pela maior variagdo na resposta, ou seja, no diagnostico. A ideia geral é tentar extrair esses
factores latentes, representando o maximo de variagdao possivel, enquanto a resposta ¢ também
modelada. Resultados semelhantes para a previsio da resposta usando estes 9 predictores
podem, também, ser obtidos através do PLS. A Tabela 5.4 resume a descricio da resposta,

correspondente ao diagndstico do cancro da mama.

Tabela 5.4 — Resultados do PLS relativos aos predictores e a descri¢do da resposta.

# Factores latentes
Vx% UVx% CVx% Vy% UVy% CVy% B

(n)
1 3448 65.52 6552 18.60 81.40  81.40 23.56
2 26.89  7.58 7311  16.03  2.58 83.97 4.19
3 2157 532 7843 1570  0.32 8430 1.48
4 16.86  4.72 83.14 15.67  0.03 84.33 045
5 1338  3.48 86.62 15.67  0.00 8433  0.18
6 1043 2.95 89.57 15.67  0.00 8433  0.13
7 7.31 3.12 92.69 15.67  0.00 8433  0.02
8 3.34 3.97 96.66 15.67  0.00 84.33  0.00
9 0.00 3.34 100.00 15.67  0.00 84.33  0.00

Vx,Vy — informagido residual contida no sub-espago de X e de Y (percentagem da soma de quadrados); UVx, UVy —
informacéo do sub-espago de X e de Y usada na descricio; CVx, CVy — informagio cumulativa correspondente a n¢ factores

latentes; B — parametro do modelo PLS.

Pela analise da Tabela 5.4 é possivel verificar que o primeiro factor latente (FL,) usa
65.5% da informacao do sub-espago de predictores para descrever mais de 81% da resposta,
com uma eficiéncia de 124.3%. O segundo factor latente requer mais 7.6% de informacao
adicional para descrever apenas 2.6% da resposta, com uma eficiéncia de 34.0%, muito

inferior ao caso anterior. Mais de 83.0% da informacao é descrita no sub-espago da resposta
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com estes dois factores latentes (n; = 2). Esforcos adicionais para descrever a resposta sio
irrelevantes, dado que, apenas 84.3% da resposta pode ser descrita.
Resultados semelhantes podem ser obtidos pela avaliagao directa do parametro 8. Os trés
primeiros valores, 23.56, 4.19, e 1.48 revelam a maior relevancia do FL, sobre os outros dois
(FL,>> FL,> FL,). Os parametros subsequentes rapidamente convergem para zero.

Apesar do facto de o PLS falhar em cerca de 16% (n:=2) na recuperagao da resposta,

pode ser atil na identificagdo das variaveis mais relevantes para fins de diagnostico, consulte a

Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Relevancia do sub-espaco de predictores nos dois primeiros factores latentes, FLi e FLo.

Predictor FLy FL»
x1 0.305 0.372
x2 0.381 -0.065
x3 0.378 0.006
x4 0.332 -0.079
x5 0.334 -0.300
x6 0.339 0.465
x7 0.347 0.085
x8 0.335 -0.135
x9 0.225 -0.720

Considerando-se um critério semelhante ao critério utilizado no PCA no que diz
respeito a identificagdo das contribui¢des (loadings) mais significativas, o primeiro factor latente
(FL,) contém informacdes das variaveis x2, x3, x7, x6, x8 e x5. Este resultado esta de acordo

com resultados obtidos anteriormente com a aplicacao do PCA.
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5.2 Breast cancer 2

No segundo caso, 106 amostras representando 6 diferentes tecidos extraidos da mama
(52 relativas a tecidos normais e 54 relativas a tecidos patolégicos), sio avaliadas através de 9
variaveis.

O exemplo anterior mostrou, que o PCA substitui grande parte das tarefas da EDA”,
e fornece uma boa visualizacio dos dados. Como tal, procedemos directamente a apresentagao
dos resultados relativos a esta técnica.

A Tabela 5.6 resume os resultados do PCA, agora usando as duas abordagens: a

covariancia e a correlagao, apds a centragem dos dados.

Tabela 5.6 — Resultados do PCA para as trés primeiras componentes principais.

Covariancia Correlacio
#  Valor préprio Variancia Variancia explicada  Valor préprio Variancia Variancia explicada
) explicada (%) cumulativa (%) (A) explicada (%) cumulativa (%)
PCy 3.46x108 99.76 99.76 5.46 40.7 60.7
PCy 7.88%10° 0.23 99.99 1.81 20.1 80.8
PCs 7.55%104 0.01 100 0.78 8.61 89.5

No caso da covariancia, a primeira componente principal permite a descrigao de 99.8%
da informacdo contida no sub-espaco de predictores. No caso de ser usada a matriz de
correlagao, o que implica a normalizagao das variaveis, pelo menos duas componentes (p = 2)
sdo necessarias para contabilizar aproximadamente a mesma informagdo. A primeira
componente explica apenas 60.7% da variabilidade dos dados.

A TFigura 5.5 apresenta uma visdo geral dos dados referentes a cada tipo de tecido,
considerando o no novo sistema de eixos. A abordagem considerada baseia-se na matriz de
correlagao e corresponde a uma sobreposi¢ao muito acentuada dos grupos e uma regiao muito
densa na qual, pelo menos quatro grupos sao indistinguiveis. Este facto, indica que teremos

algumas dificuldades em encontrar um diagnoéstico correcto.

28 Do inglés Exploratory Data Analysis
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Figura 5.5 — Representagdo das amostras de tecidos no novo sistema de eixos, apds efectuar a
normaliza¢io das varidveis. As cores e os simbolos estdo relacionados com cada tipo de tecido.

Considerando os valores proprios apresentados na Tabela 5.6, para a matriz de
correlagao, apenas os dois primeiros valores (5.46 e 1.81) representam aproximadamente
80.8% da variabilidade dos dados descrita com as duas primeiras componentes principais.
Outros valores subsequentes, tais como .78 sio menos significativos, representando apenas
8.6% de recuperagao da variabilidade. Isto significa que, uma representagao grafica baseada
nas duas primeiras componentes reflecte, claramente, a estrutura dos dados.

A fim de recuperar algumas informagoes relevantes para as variaveis mais
discriminantes, a Tabela 5.7 apresenta o impacto (badings) de cada variavel, nas duas primeiras
componentes principais, para a matriz de correlagao.

A semelhanca do caso antetior, o critério para a seleccio das contribuicoes (lvadings)
significativas ¢ baseado na comparagao com o valor médio esperado.

A primeira componente principal retém essencialmente informagao sobre x1, x4 x5,
x0, x7, x8 e x9, variaveis que sao, em alguns casos auto-relacionadas, tais como as variaveis x1-
x9 (0.989), x4-x8 (0.974), x7-x9 (0.862), x5-x6 (0.830), x1-x7 (0.824), x1-x4 (0.820) e x4-x7
(0.753). Para este grupo de variaveis, a menor inter-relacio ocorre entre as variaveis x1-x3
(0.028). A segunda componente esta relacionada principalmente com x2 e x3, que também

podem ser inter-relacionadas (0.509).
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Tabela 5.7 — Impacto das variaveis originais nas duas primeiras componentes principais (pata a

correlagio).
PCy PC;
x1 0.387 0.240
x2 -0.047 -0.665
x3 0.094 -0.586
x4 0.395 -0.059
x5 0.352 -0.167
x6 0.355 -0.276
X7 0.392 -0.098
x8 0.358 0.092
x9 0.389 0.179

Este caso de correlagio foi ainda estudado, para evidenciar o grupo de variaveis mais
significativo na descricdo dos dados. Foram testados dois métodos de selec¢io ! baseados nas
componentes principais, para determinar o conjunto de varidveis que preservam a maior
variagio no conjunto de dados, e que melhor separam as seis classes de tecidos mamarios
(carcinoma, fibro-adenoma , mastopatia, tecido glandular, tecido conjuntivo e tecido adiposo).

O primeiro método iterativo inicia-se removendo a variaveis de maior peso (maior
loading) em valor absoluto, associado a componente menos significativa. Um novo PCA ¢
realizado sobre as restantes variaveis. Em cada processo, os dados sio representados a 2D e a
3D, de forma a avaliar o impacto da remogao das variaveis na distribui¢io dos grupos. Este
procedimento ¢ repetido até que ocorra uma perda significativa de informacio, levando a
sobreposi¢ao de grupos, que nao requer mais eliminagoes.

No segundo método as variaveis com maior valor absoluto, associadas as primeiras
componentes principais sao preservadas, enquanto as variaveis com coeficientes pouco
significativos, no conjunto das componentes principais sio eliminadas. Tal como no método
anterior, este procedimento ¢ repetido até que nao sejam necessarias mais eliminagoes.

Comparando os resultados obtidos através destes dois métodos, conclui-se que um
conjunto constituido por apenas trés das nove variaveis estudadas é suficiente para separar os
dois grupos principais (variaveis x1, x5 e x9). Cada uma dessas variaveis, isolada, preserva a

maior quantidade de informacao dada pelo grupo correspondente.
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Como no caso anterior, vamos agora avaliar o impacto da aplicagao do algoritmo NR
nos resultados do PCA. Para comparagao directa, consideramos a abordagem de correlagao
em duas situacOes diferentes, retratadas na Figura 5.6 sob a forma de convex hull. A Figura 5.6a
representa os dados originais e a Figura 5.6b ilustra o impacto da aplicagdo do NR nos limites
de cada grupo. Cada grupo ¢ tratado separadamente. Verifica-se que existe claramente uma
sobreposicao significativa de objectos entre os grupos relativos a cada tipo de tecido,
indicando que a discriminagdo neste caso é mais dificil que no caso anterior. Mesmo depois de
efectuar a limpeza de ruido sobre os scores do PCA, na Figura 5.6b, a sobreposi¢ao dos grupos
permanece excessiva. Em ambas as situagoes (a) e (b) parece haver uma separacao relativa
entre o grupo normal, incluindo os tecidos adiposo e conjuntivo e o grupo patolégico, que
inclui o carcinoma, fibro-adenoma e o tecido caracteristico da mastopatia, ao longo da
primeira componente. A classe normal dos tecidos mamarios encontra-se no lado positivo do
eixo PC, e a classe dos tecidos patologicos encontra-se no lado negativo do eixo PC,. Embora
seja possivel separar estes dois grupos principais, os tecidos correspondentes encontram-se

fortemente ligados.
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Figura 5.6 — Representacio das classes de tecidos a 2D sob a forma de convex hull, lustrando o impacto
da aplicacio do NR nos limites dos grupos: (a) antes da aplicacio do NR sobre o sistema PCA e (b)
apos a aplicagdo do NR sobre os scores do PCA (b). Para efeitos de comparagio directa, sio mantidas as
cores correspondentes a cada tipo de tecido.

Observando a Figura 5.6b verifica-se que o algoritmo da limpeza de ruido (NR) torna
a estrutura dos dados mais definida, ou seja, remove os pontos correspondentes a
sobreposicao entre os grupos, que correspondem aos valores menos discriminativos,
permitindo a separagdo entre o tecido glandular e fibro-adenoma. Nestes casos, a reducao de
rufido ndo pode ser encarada como uma ferramenta para eliminar outliers, mas sim como uma

forma de reter apenas os pontos mais relevantes e caracteristicos de cada grupo.
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Mais uma vez, vemos que sO ¢ possivel separar o grupo patolégico do normal com
excepcdo do tecido glandular. Este tecido cai na regido do grupo patolégico e necessita de
mais investiga¢ao. O tecido glandular tem caracteristicas morfolégicas semelhantes aos tecidos
pertencentes ao grupo patologico. Assim, esta caracteristica pode justificar a sua posi¢io no
grupo patologico.

Outra forma de visualizar esta sobreposi¢do consiste em representar as distribuicoes
dos dados de acordo com as frequéncias de cada amostra de tecido ao longo da PC, e da PC,,
na Figura 5.7. Esta Figura representa as distribui¢oes dos tecidos no sistema PCA original, na
Figura5.7a, e depois da limpeza de ruido (NR), na Figura 5.7b. Podemos observar que, a
aparéncia geral das distribui¢oes surge alterada, principalmente nos tecidos correspondentes ao

fibro-adenoma, a mastopatia ¢ ao tecido adiposo.

Deirbution of breast s slong PC1 and PC2 betore NR Dtribution of braast ti=ues lang PC1 and PC2 atisr NR

Carcinoma = Carcinoma ——=

Carcinoma —— Carcinoma ——

cooo
Lo
T
Lo
cooo
cooo

0.
0
0.
0.

Connactie fEs0es Connective fEsus Connactive frae Connective tissue

cooo
L
oooo
T
L
oooo
L
cooo

Adposs frmue E Adiposs femus Adipose tissue

&
k]
il
]
H

i1

L T e N = o Y - F Rt ] RN Y T T e

R R R Y 0 — O R R O — O R e i — O R R i — O R i —

1 I
o[
. el
4 ra
2 b
h o0 M 1 -

F Fhir-adanoma 4 1+ Fhro-adanoma B o Fiw-adenoma 9 Dé r Fibro-adenoma 1
oer 1eEr ] 06 L loel ]
04 F 404} - o4 r 1941 1
0z b Ho0z i 02 -D%- i

i
s Mastopathy =1 | U.IB F WMastopathy = | ok Maztepaty =—— Dé r WMastopathy == 1
06 F J06 b i 06+ {06t j
04 | H—L ost 1 04 o4t 1
02 r _D'g_ i e f ] 02t m-l _D'g_ b e 11 ]
bl Glandular v 1 U}j F Glandular fezs T ol Glndulr fEsws 1 Dé CGlandular tissue —=
06| Hogt p 0& - Jogf 1
04 b 404 | e 04 - {oat g
02 —D%- d=0 B 0zr -D%- B

1 il

K] 8L

3 .

4 4t

2 5 [

) F
e & 11z 4 4 2 2 4 1} 1 2 2

.
BT
ra
=)
=)
.

E L Zr I
4 £ 0 2z 4 € & 101214 4 3 2 4 0 1 2z I

@) (®)

Figura 5.7 — Histogramas relativos aos tecidos mamarios antes (a) e depois da aplica¢ao do algoritmo
NR (b). As distribui¢des apresentam a cor correspondente a cada tipo de tecido. As barras nos
histogramas representam, por correspondéncia de cores, as frequéncias de scores referentes a cada grupo
ao longo das duas componentes PC; e PCo.

Vamos de seguida avaliar os resultados obtidos recorrendo a matriz de covariancia,
descritos na Tabela 5.8. Neste caso, existe apenas uma variavel dominante, com uma
contribui¢do (lading) muito significativa na primeira componente principal (x5). Este resultado
decorre directamente do maior valor absoluto desta variavel, e reduz a informacao transmitida
por esta analise. A segunda componente é caracterizada por apenas duas outras variaveis (x1 e

x9).
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Tabela 5.8 — Impacto das variaveis originais nas duas primeiras componentes principais (para a mattiz
de covariancia).

PCy PC;
x1 0.023 -0.701
x2 0.000 0.000
x3 0.000 0.000
x4 0.008 -0.102
x5 0.999 0.034
X0 0.001 -0.006
X7 0.003 -0.047
x8 0.007 -0.081
x9 0.024 -0.699

Comparando os resultados da Figura 5.6a, com os resultados obtidos usando a matriz de
covariancia, na Figura 5.8 é evidente que, neste tltimo ha uma separagao mais eficiente entre o
tecido conjuntivo e o tecido adiposo, pertencentes ao grupo normal, e entre o carcinoma e 0s
outros tecidos, no grupo patologico. Esta separacao ¢é feita principalmente ao longo da
segunda componente principal. Nao podemos separar, no entanto, os restantes trés grupos de

tecidos: o tecido relativo a mastopatia, fibro-adenoma e o tecido glandular.
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Figura 5.8 — Representacao das classes de tecidos a 2D sob a forma de comvex hull, a partir do sistema
PCA original, tendo em conta a centragem das variaveis.
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A classificagao precisa de tumores num problema especifico é uma tarefa
extremamente importante para o diagnostico correcto, tratamento e acompanhamento clinico
de pacientes com cancro. Neste contexto, a analise discriminante linear foi realizada de duas
maneiras: (1) aplicando o LDA sobre os dados originais e (2) aplicando o LDA apos o
tratamento de cada grupo com o NR.

A Tabela 5.9 descreve a percentagem de erro na classificagao dos tecidos, fazendo
combinag¢des de pares de tecidos normais e patolégicos (nove combinag¢des no total), cada um
pertencente a um grupo diferente. Observando os resultados da Tabela 5.9, conclui-se que, em
geral, ha um aumento da percentagem de objectos correctamente classificados, apds a
realizagdo de NR. Como esperado, o tecido adiposo tem uma precisio de 100% em ambas as
situagoes. Isto significa, que o tecido adiposo tem propriedades diferentes dos outros tecidos.
Além disso, ap6s o NR ¢ possivel separar completamente o carcinoma do tecido glandular. Os
maiores erros de classificagio foram obtidos para a combinag¢dao do tecido glandular com o
tecido caracteristico da mastopatia (16.91%) e com o fibro-adenoma (11.67%).

Estes resultados sugerem que existem duas hipoteses para a escolha do tecido mais
caracteristico da classe normal: o tecido conjuntivo ou o tecido adiposo. No entanto, dada a
proximidade do tecido conjuntivo aos tecidos patologicos, podemos afirmar que a melhor
escolha sera utilizar o tecido adiposo como referéncia para a classe de tecidos normais.
Adicionalmente, descobrimos que o tecido glandular nao pode ser usado como referéncia,

devido a sua posi¢ao na regiao dos tecidos patologicos.

Tabela 5.9 — Percentagens de erro na classifica¢io dos tecidos, obtidas por aplicacdo do LDA sobre a
combinagido de pares de tecidos, antes e depois da limpeza de ruido (NR).

Tecidos Normais

Erro na classificacio Tecido Glandular Tecido Conjuntivo Tecido Adiposo
(%) Sem NR ComNR SemNR ComNR SemNR  Com NR
.,  Carcinoma 4.00 0.00 0.80 0.31 0.00 0.00
w O
;8 §o Fibro-adenoma 11.67 9.38 0.54 0.60 0.00 0.00
] —_
S I
= & Mastopatia 16.91 5.93 2.56 2.58 0.00 0.00

Finalmente, devemos notar que, o aumento da precisio na classificagdo dos casos

estudados (1 e 2), entre os casos benignos e malignos (caso 1), entre os tecidos normais e
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patolégicos (caso2), era esperado, uma vez que, o pressuposto da reducio de ruido (NR) é

preservar os dados mais caracteristicos de cada grupo.

5.3 New cancer cases estimated data

Vamos agora abordar um problema diferente, relacionado com a distribuicao de novos
casos de cancro nos EUA.

Seguindo o esquema proposto, vamos em primeiro lugar, aplicar a analise de
agrupamento hierarquico (HCA), que fornece um meio visual para estimar as relagdes entre os
dados. Foi usada a distancia euclidiana para representar a dissimilaridade entre os estados.

Uma questao fundamental, diz respeito a normalizagao dos dados. Neste caso, a nossa
op¢ao ¢ auto-normalizar cada objecto, que corresponde a um estado especifico. O numero de
casos para cada tipo de cancro é, portanto, dividido pelo nimero total de casos previsto para
aquele estado. Como tal, cada estado ¢ descrito por um conjunto de variaveis que sio a
fraccao de ocorréncias previstas para cada tipo de cancro. Os estados mais semelhantes sio
aqueles que tém o mesmo perfil de casos, independentemente da magnitude de incidéncia.
Neste estudo, foi seleccionado a ligacao Ward como método padrio.

O dendrograma construido com base na informacao total existente para os 51 estados

¢ representado na Figura 5.9.

Dendrogram using Ward Linkage
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Figura 5.9 — Dendrograma (método da ligacdo Ward) construido por agrupamento hierdrquico sobre o
conjunto de dados correspondente a 51 estados dos EUA. Sido usadas cores diferentes para representar

os grupos de estados diferentes, de acordo com as suas semelhancas.
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Pela analise desta Figura, ¢ evidente que os dados possuem uma super-estrutura na qual, sao
visiveis quatro grupos de estados, com uma estrutura semelhante. Estes quatro grupos estao
sobrepostos na Figura 5.10, correspondente ao mapa dos EUA. Os grupos estio (i)
localizados na regido norte, (ii) na costa leste, (iii) na regido central e (iv) na parte sudoeste. Os

dois ultimos grupos tém um certo grau de sobreposi¢ao.
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Figura 5.10 — Representagio geografica dos grupos formados a partir do HCA e do PCA.

Depois de estabelecer o nimero de grupos, foi entdo aplicada directamente a analise
de componentes principais, sem qualquer tratamento prévio com o NR a fim de revelar a
relagao (variaveis centradas na média) entre os estados e os tipos de cancro dentro e entre
estes quatro grupos.

Como resultado preliminar do PCA, a representagdo dos scores, na Figura 5.11, ¢
directamente concordante com os resultados obtidos através do HCA. Em ambos os casos, os

grupos sao identificados pelas cores correspondentes.
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Figura 5.11 — Representacio dos estados americanos no novo sistema de eixos PCz vs PCy, com 81.0%
de informagio recuperada. O conjunto de dados contém 51 estados e 11 tipos de cancro diferentes. As
cores estdo relacionadas com os grupos correspondentes. Por conveniéncia, utilizaram-se abreviaturas
para os nomes dos estados.

As duas primeiras componentes principais seleccionadas descrevem aproximadamente
81.0% da variabilidade total. Observando os scores na Figura 5.11 e as contribui¢oes (loadings)
de cada variavel, na Tabela 5.10, para as duas componentes principais mais relevantes,
concluimos que, o cancro do pulmao e dos bronquios (x6) é o mais importante dos restantes
tipos de cancro seleccionados (ladings de 0.724 e 0.403 para a primeira e segunda componente

principal, respectivamente).
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Tabela 5.10 — Impacto das variaveis originais nas duas primeiras componentes principais (para a mattiz
de covariancia).

PCy PC;
x1 0.000 0.000
x2 0.000 0.006
x3 0.000 0.000
x4 0.019 -0.032
x5 0.023 -0.017
x6 -0.724 0.403
X7 0.007 -0.131
x8 0.005 -0.018
x9 0.189 -0.633
x10 -0.020 -0.086
x11 0.652 0.625

Nas duas primeiras componentes principais, as contribui¢oes (ladings) reflectem, em
valor absoluto, a influéncia dos tipos de cancro sobre o agrupamento dos estados. Como ja foi
mencionado, o cancro do pulmido e dos bronquios (variavel x6) é responsavel pelo
posicionamento (distribui¢ao) dos estados americanos ao longo da primeira componente
(PC)). Observando o grafico de dispersao na Figura 5.11, podemos afirmar que a separagao
dos grupos ¢ feita principalmente ao longo da primeira componente principal.

Estados de grande populagao como a Califérnia estdo posicionados no lado positivo
do eixo PC,. No lado oposto, estio localizados estados como a Florida. Estados como Nova
York e Texas estao incluidos nos grupos de maior dispersio ao longo da segunda
componente.

Outro resultado interessante é que a distribuicao dos estados no PCA ¢é semelhante ao
mapa geografico real dos EUA. Como podemos ver na Figura 5.10, grupos semelhantes sao

grupos vizinhos.
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5.4 Parkinsons Telemonitoring dataset

O exemplo que se segue estd também relacionado com a aplicacio dos métodos
quimiométricos no diagnéstico médico. No entanto, passamos agora a lidar com um problema
relacionado com a evolucao dos sintomas da doenca de Parkinson em doentes ainda no estado
inicial, tendo em conta um conjunto de 16 medidas de voz. Existem outras trés variaveis, duas
delas associadas as caracteristicas individuais de cada paciente como a idade e o género, e a
terceira associada ao intervalo de tempo de recrutamento.

Seguindo o esquema proposto nos exemplos anteriores, efectuou-se, em primeiro
lugar, a analise de agrupamento hierarquico (HCA), que permite visualizar as relagdes entre os
varios pacientes de acordo com as suas semelhangas. Foi usado o método da ligacio Ward e a
distancia euclidiana para representar a diferenca entre os pacientes.

O dendrograma construido com base na informagdo total existente para os 42

pacientes ¢é representado na Figura 5.12.

Dendrogram using Ward linkage
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Figura 5.12 — Dendrograma construido por agrupamento hierarquico (método da ligagio Ward) sobre
o conjunto de dados de 42 pacientes com sintomas da doenca de Parkinson. Sio usadas cores
diferentes para representar os grupos dos varios pacientes, de acordo com as suas semelhancas.
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Pela analise do dendrograma da Figura 5.12, siao visiveis os trés grupos de pacientes, com
estrutura semelhante. Estes trés grupos estio também representados na Figura 5.13,
correspondente ao novo sistema PCA, considerando a matriz de correlagio.

A analise de componentes principais foi aplicada directamente sem qualquer
tratamento prévio com o NR a fim de revelar a relagdo entre os pacientes e as medidas de voz
nestes trés grupos.

Os grupos estio distribuidos ao longo da primeira componente, sem qualquer
sobreposicao. Esta representacao revela uma evolugao dos sintomas da doenga ao longo da
primeira componente. O grupo de pacientes representado a verde (grupo I), localizado no eixo
negativo do PC, constitui os casos de menor gravidade dos sintomas. O grupo intermédio
(grupo 1II) caracteriza-se por pacientes com sintomas num grau intermédio. O ultimo grupo
(III) localizado no extremo positivo do eixo PC; constitui os casos de maior gravidade, pois

dele fazem parte os doentes com os sintomas mais graves, caracteristicos da doenca.
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Figura 5.13 — Representa¢do dos 42 pacientes com sintomas da doenga de Parkinson no novo sistema
de eixos PCi vs PCy, com uma recuperagiao de 73.0% da variabilidade inicial. O conjunto de dados
contém 16 medidas de voz. As cores atribuidas estdo relacionadas com os grupos correspondentes na
analise HCA.

A representagao dos scores, na Figura 5.13, resultante a analise PCA é concordante com
os resultados obtidos através do HCA. Em ambos os casos, os grupos sao identificados pelas

cores COI‘I‘CSpOI’ldCl’ltCS.

87



A Tabela 5.11 resume os resultados do PCA para as primeiras seis componentes

principais.

Tabela 5.11 — Resultados do PCA para as seis primeiras componentes principais.

Correlagio
# Valor proéprio Variancia Varidncia explicada
(\) explicada (%) cumulativa (%)
PCy 11.43 60.1 60.1
PC; 2.49 13.1 73.3
PCs 1.29 6.8 80.1
PC, 1.20 6.3 86.4
PCs 0.964 5.1 91.4
PCs 0.569 3.0 94.4

A primeira componente principal descreve apenas 60.1% da informacao inicial. Neste
caso, em que é usada a matriz de correlacio (normalizagio das variaveis) pelo menos trés
componentes (p = 3) sao necessarias para contabilizar aproximadamente 80% da informagao
inicial. No entanto, a terceira componente nao fornece informagoes adicionais significativas.

Usando o mesmo critério para a selec¢ao das contribuicdes (badings) significativas,
baseado na compara¢ao com o valor médio esperado, verifica-se, pela anélise da Tabela 5.12
que a primeira componente principal retém essencialmente informagao sobre dois conjuntos
de variaveis: x4 a x8, associadas a varias medidas de frequéncia e x9 a x14, associadas a varias
medidas de amplitude. Neste caso, as variaveis destes dois conjuntos apresentam uma elevada
interdependéncia estando altamente auto-relacionadas. Para grupo de variaveis, associadas as
medidas de frequéncia a maior inter-relacio ocorre entre as variaveis x4-x7 (0.991). Para o
grupo das variaveis associadas as medidas de amplitude a maior inter-relagio ocorre entre as
variaveis x9-x10 (0.997). A segunda componente esta relacionada também com estes dois

conjuntos de variaveis.
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Tabela 5.12 — Impacto das variaveis originais nas duas primeiras componentes principais (para a matriz
de correlacio).

PCy PC;
x1 0.057 0.206
x2 -0.089 -0.013
x3 0.055 0.010
x4 0.256 -0.296
x5 0.249 -0.254
x6 0.245 -0.307
X7 0.259 -0.284
x8 0.245 -0.307
x9 0.267 0.264
x10 0.267 0.261
x11 0.254 0.295
x12 0.260 0.286
x13 0.263 0.227
x14 0.254 0.295
x15 0.221 -0.020
x16 -0.262 -0.088
x17 0.220 -0.060
x18 0.166 -0.233
x19 0.264 -0.156

Na Figura 5.14 encontram-se representadas as variaveis em estudo no sistema formado
pelas duas primeiras componentes principais, apés a rotagio varimax”. Esta representacio
suporta as conclusdes anteriores, dado que sdo visiveis os dois conjuntos de variaveis
responsaveis pela distribuicao dos grupos ao longo da primeira e da segunda componente.
Sugere também, que seria necessirio apenas uma medida representativa de cada grupo

(amplitude e frequéncia) para separar os trés grupos de pacientes.

29 o . . . .

Método de maximizagdo que consiste numa rotagiao ortogonal de eixos, pretendendo que, para cada componente principal,
sejam maximizadas as contribui¢cbes dos valores mais significativos em detrimento dos menos expressivos, preservando a
ortogonalidade da base vectorial inicial.
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Figura 5.14 — Representacdao das varidveis originais associadas as medidas de voz e as caracteristicas
individuais dos pacientes no novo sistema de eixos (PCy 25 PCy), ap6s a rotagdo varimax.

Para reforcar as conclusdes tiradas anteriormente, encontram-se tepresentadas, na
Figura 5.15, os dados originais tendo em conta apenas duas das variaveis de maior relevancia
para as duas componentes principais: uma medida de amplitude (x4) ¢ uma medida de
frequéncia (x9). Podemos concluir, pela andlise desta Figura, que usando apenas estas duas

variaveis (correlacionadas) conseguimos separar na totalidade os trés grupos.
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Figura 5.15 — Representagdao dos 42 pacientes com sintomas da doenca de Parkinson tendo em conta
apenas duas das variaveis originais responsaveis pela distribuicao dos trés grupos formados.
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5.5 As universidades ibéricas e as suas areas de ranking

Vamos agora tratar de um outro exemplo, diferente dos anteriores, e que ilustra
claramente a versatilidade dos métodos quimiométricos, apresentados nos capitulos 2 e 3, na
resolugao de outro tipo de problemas, nomeadamente no tratamento e interpretacio dos
dados da ciéncia cultivada em Portugal e Espanha e constantes do Essential Science Indicators
(ESI). Especificamente, vamos sempre considerar na base ESI as citagoes cientificas de paises
com, pelo menos, cem mil citagdes para o conjunto das 22 areas cientificas e contempladas
por esta base de dados num periodo de 10 anos. Este é o caso dos dois paises ibéricos.

Uma questio importante é a escolha das citagdes como o melhor indicador para a
ciéncia. As citages correspondem a um exame realizado a nivel internacional, que se repete ao
longo de varios anos. Por outro lado, os artigos, também apresentados por esta base de dados,
correspondem a um exame efectuado a nivel internacional, apenas numa determinada ocasido.

As citagOes siao igualmente um indicador muito apropriado para avaliar o impacto
cientifico das instituicdes de investigagdo e nomeadamente das Universidades, que
constituem o verdadeiro motor da producio cientifica em quase todos os paises do mundo.
Reconhecendo este facto, o ESI apresenta as areas cientificas de cada instituicio (Field
Rantkings) desde que se localizem em citagbes no fgp 1% a nivel mundial da respectiva area:
as denominadas “dreas de ranking“. Com este requisito de competitividade internacional
acima do limiar de 7p 1%, num periodo temporal de 10 anos, as areas de ranking sao um
“indicador de qualidade” dinamico, e consequentemente, nao havera o risco de todas as
universidades ibéricas alcangarem uma saturagao nos seus Rk. Seguindo a perspectiva ja
referida para as citagdes, podemos afirmar que os Rk correspondem a um exame a nivel
internacional, realizado de dois em dois meses pelas universidades, academias, institutos de
investigacao, hospitais e laboratérios do Estado nas suas diferentes areas cientificas, sendo

. 148
seleccionadas apenas os melhores 1% (1481

5.5.1 Posigoes relativas das universidades ibéricas

Verificado que no final do ano de 2009 as universidades portuguesas haviam

alcancado uma certa estabilidade no numero, Rk, das suas areas de ramking, para a
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actualizacao de ESI de Janeiro de 2010 propusemo-nos fazer um estudo das universidades
ibéricas em termos das areas de ranking, atendendo ao seu nimero e natureza.

O conjunto de dados analisados corresponde a um estudo comparativo entre 55
universidades ibéricas tendo em conta 21 areas de ranking (base de dados da EST - consultada
em Janeiro de 2010). A informagdo relativa as 55 universidades independentes é descrita por
21 variaveis associadas as areas de ranking, descritas na Tabela 4.6 do Capitulo 4. Neste estudo
foi excluida a area “Multidisciplinar” que cobre artigos publicados na Nature, Science e nos
Proceedings of the National Academy of Sciences, mas dos quais 98% sao distribuidos pelas restantes
21 areas cientificas com base nas citagdes' .

Como referido anteriormente, o ESI apresenta as areas cientificas de cada
instituicao desde que estas se localizem no #p 1% em citagGes, a nivel europeu da
respectiva area. Nos casos em que as areas cientificas se encontram no 7gp 1% ¢é atribuido o
valor 1 a essas variaveis. Caso contrario, é atribuido o valor 0. A Figura 5.16 apresenta o
extenso dendrograma das 55 instituicdes consideradas. O dendrograma ¢é apresentado
colorido para mais facil separagdao dos diferentes grupos, que se estabeleceu com base numa
distancia de corte proxima de 4=4. O método que melhor discrimina as institui¢oes é o

método da ligacao Ward (variancia minima) para distancias euclidianas.
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Figura 5.16 Dendrograma para as 55 universidades ibéricas; ESI Janeiro de 2010.

O dendrograma da Figura 5.16 separa no extremo da direita as “Universidades Top”
(grupo I) no impacto da investigagdao, cujo grupo inclui o “CSIC” (Consejo Superior de
Investigaciones Cientificas), e as boas “Universidades Classicas” (grupo II). No extremo do
lado esquerdo figuram as “Universidades Politécnicas” (grupo III), grupo assim
denominado por incorporar todas as universidades politécnicas espanholas.

A Espanha dispoe do CSIC (R£=18), que é a maior instituicao publica dedicada a
investigacdo no pafs e a terceira a nivel europeu, e trés “Universidades Tgp” como a
universidade de “Barcelona” (R£=19), “Complutense de Madrid” (R£=106) e “Autonoma de
Madrid” (Re=17).

No grupo das “Universidades Classicas”, em Espanha encontram-se seis universidades
das quais a “Universidade Autonoma de Barcelona” ¢ a que apresenta um R mais elevado,
com Rk=15, seguida da universidade de “Valencia”’, com Rk&=14. No entanto, o
agrupamento nio depende unicamente do valor de Rk, ou seja, procede também da
natureza das areas de ranking. Por exemplo, “Granada” e “Sevilla”, ambas com R&=12 e

“Oviedo” com Rk=7, a de ranking mais baixo, encontram-se no mesmo grupo. A
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“Universidade de Santiago de Compostela” com um R£&=10, tem o mesmo nivel de ranking
que as melhores universidades portuguesas, “Porto” e “Coimbra”.

Na Figura 5.17 encontram-se representados, por correspondéncia de cores, os
grupos formados a duas dimensdes (2D). Esta representagao revela a posigdo relativa dos

grupos e das suas institui¢oes.
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Figura 5.17 — Distribuicdo relativa das institui¢des ao longo dos eixos correspondentes as duas

primeiras componentes principais (com uma recuperacio de 46% da informacao inicial).

Na actualizagdao de Julho de 2010, algumas universidades perderam ou ganharam areas
de ranking e o dendrograma da Figura 5.18 sofre alteracao, mesmo na disposi¢ao relativa dos
grupos. As cores dos grandes grupos originais sao mantidas para facilitar a identifica¢ao das
alteragoes. Verificam-se, também, transi¢oes de universidades de um grupo para outro grupo
vizinho: por exemplo, o grupo das “Universidades Top” (grupo I) vé-se enriquecido com mais
uma instituicdo, correspondente a “Univ. Autonoma Barcelona”. Do grupo das
“Universidades Classicas” (grupo II) saiu por subida de nivel a “Univ. Autonoma Barcelona” e
sairam “Granada”, “Oviedo” e “Lisboa” que evoluiram para grupos de menor impacto. No
entanto, tendo em conta a Analise de Componentes Principais (PCA), “Granada” mantém-se
na Orbita deste grupo, e por isso deve continuar a ser incluida no mesmo, dado ter um Rk

elevado e nao ter grupo vizinho onde se incluir.
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Figura 5.18 - Dendrograma para as 55 universidades ibéricas; ESI Julho de 2010. Encontram-se
assinaladas as Universidades que sofreram alteragdes relativamente a Janeiro do mesmo ano.

5.5.2 Distin¢ao entre as universidades

Para complementar a informacdo obtida com o método HCA e os respectivos
dendrogramas, foi aplicada a analise de componentes principais (PCA) com base na matriz de
covariancia, usando toda a informacio existente. Pelo critério de Pearson foram seleccionadas
8 componentes principais, dado que, s6 com a oitava componente recuperamos mais de 80%
da informacdo total ou variabilidade total. Com duas componentes principais, recupera-se
apenas 46% da informagao inicial, e com trés componentes principais apenas 55%.

Comecemos por analisar o PCA referente a actualizagao de Julho de 2010. Tendo em
conta a variabilidade explicada pelas 8 componentes principais, podemos afirmar que as areas
de ranking mais discriminantes sao: “Agricultural Science”, “Environment/Ecology”, “Clinical

Medicine” e “Physics” (mantemos as designac¢Oes originais, por coeréncia com a base de dados).
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Na Figura 5.19 estio representados os scores relativos as universidades ibéricas a 2D
(para mais informacdo apresenta-se na Figura 5.17 o tratamento correspondente, mas
estabelecido em Janeiro de 2010). Sobre ele, a terceira dimensao (PC)) esta representada por

barras cuja amplitude pode ser lida sobre o eixo PC,.
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Figura 5.19 - PCA para as universidades ibéricas com representacio dos scores relativos as universidades
em estudo a 2D. Os seores positivos e negativos encontram-se representados na terceira dimensao por
barras de cor vermelha e azul, respectivamente (ESI Julho de 2010). Por conveniéncia, utilizaram-se
abreviaturas para os nomes das institui¢coes.

Antes de prosseguirmos, ha que atender ha possivel existéncia de correlagbes entre
areas cientificas que por vezes surgem associadas no ranking de uma mesma universidade,
porque uma qualidade elevada num dado dominio pode propulsionar qualidade em ramos
afins. Na hierarquia das ciéncias, a Quimica é uma céncia central a partir da qual ha uma #/-
furcagio de ramos de diferentes especialidades, como se ilustra no esquema da Figura 5.20, que
inclui as Xenociéncias, a Biologia e as Nanociéncias. A Quimica também é considerada uma
ciéncia de transferéncias, um né de comunicagao e uma ligagao entre o simples e o complexo,

entre as leis da fisica e as regras da vida, entre o fundamental e o aplicado.
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Quimica: A Ciéncia Central
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Figura 5.20 — Fluxograma representativo das areas cientificas, considerando a quimica como a ciéncia

central.

Observando em detalhe a Figura 5.19 verificamos que os grupos das “Universidades
Top” (grupo I) e das “Universidades Classicas” (grupo II) apresentam uma variagao
significativa na primeira componente (PC)), enquanto que na segunda componente (PC)) a
gama de variagdo ¢ inferior. O grupo III das “Universidades Politécnicas ’é muito pouco
sensivel na PC;, com uma inclinagao praticamente nula; as suas universidades tém impacto
elevado em areas do ramo das Nanociéncias.

O grupo IV/VI formado por universidades de R&=1 ou R&=2 ¢ outras de Rk superior
(Rk=6 ou Rk=7) apresenta uma dispersao significativa nos dois eixos. A “Univ Extremadura”
com Re=06 nas areas de “Agricultural Science”, “Chemistry”, “Clinical Medicine”, ““Engineering”,
“Environment | Ecology” e “Plant & Animal Science’ encontra-se proximo da origem do sistema
de eixos PC,, PC,.

A primeira componente principal (PC)) discrimina as universidades de um modo
quantitativo, em func¢ao do valor de Rk.

No ramo negativo do eixo PC, encontram-se as “Universidades Top” com os valores de
R4 mais elevados (entre 15 e 19). No ramo oposto, encontram-se distribuidas as universidades

com valores de R& muito pequenos (por exemplo, as “Universidade de Evora” e “Catdlica
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Rk

Portuguesa”). Um valor de R elevado (ramo negativo do eixo PC; com as “Universidades

Top”), que cubra quase todas as areas perde valor de discriminagdo. Do mesmo modo, valores

de R£& muito pequenos, discriminam pouco as universidades.

Na Figura 3.21 é notoria a distribuigao das institui¢des ao longo do eixo PC; tendo em

conta o nimero de areas de ranking (valores de R£).
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1 Coimbra

2 Porto

3 Inst. Sup. Tecn.

4 Univ. Lisbon

5 Univ. Nova Lisboa
6 Aveiro

7 Univ. Tecn. Lisbon
8 Minho

9 Algarve

10 Evora

11 Catdlica Portuguesa
12 CSIC

13 Almeria

14 Auton. Bacelona
15 Auton. Madrid

16 Complut. Madrid
17 Alcala de Henares
18 Alicante

19 Barcelona

20 Cadiz

21 Cantabria

22 Castilla la Mancha
23 Cordoba

24 Extremadura

25 Girona

26 Granada

27 llles Baleares

28 Buraos

29 Jaume 1

30 Jaen

31 La Laguna

32 Leon

33 Lleida

34 Miguel Hernandez
35 Malaga

36 Murcia

37 Mavarra

38 Oviedo

39 Pais Vasco

40 Politecn. Catalunya
41 Politecn. Madrid
42 Politecn. Valéncia
43 Pompeu Fabra

44 R ovira & Virgilli
45 Publ. Navarra

46 Salamanca

47 Santiago de
Compostela

48 Sevilla

49 Toledo

50 Valéncia

51 Valladolid

52 Vigo

53 Zaragoza

54 Carlos Il de Madrid
55 Hielva

Figura 5.21 — Distribui¢do das universidades em estudo ao longo do eixo PCi em fungio dos valores de
Rk. No extremo negativo do eixo PCi localizam-se as “Universidades Top” com valores de K& muito
clevados (R£=15 a 19). As universidades com valores de Rk muito pequenos estio localizadas no
extremo Oposto.

Para caracterizar a segunda componente (PC,) foram analisados os trés grupos que
apresentam maior dispersao ao longo do eixo PCy: o grupo III das “Universidades
Politécnicas” com predominio do ramo das Nanociéncias, o grupo IV/VI (geral) de impacto
intermédio a baixo, e o grupo V de impacto intermédio com predominio do ramo da biologia.

A segunda componente (PC,) caracteriza-se pela especificidade das areas cientificas,
isto ¢, reflecte a influéncia da natureza especifica das areas de ranking. Tendo em conta a média

[13

das areas de maior contribuicdo para a PC, (“Material Science”, "Engineering”, ““ Physics”,

»

Neuroscience & Behavior”, “Biology & Biochemistry”, “Chemistry” e “Molecular Biology & Biochensistry”)
representadas no grafico da Figura 5.22, procuramos avaliar a importancia destas areas para a

distribuicao das institui¢des nos trés grupos considerados.
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Figura 5.22 - Importancia relativa das areas cientificas de maior contribui¢do em PC,, baseada no valor
médio dos rankings de cada area para os trés grupos.

Pela analise do grafico da Figura 5.22, podemos concluir que no grupo III, das
”Universidades Politécnicas” (ramo negativo do PC,), predominam 4areas do ramo das
Nanociéncias, como ‘“Materials Science” e “Engineering”, para além de “Chemistry” e “Physics”.
Estas areas sao pouco dominantes ou mesmo ausentes (caso de ‘“Materials Science” e “Physics”)
no grupo V (ramo positivo do PC,). Neste ultimo grupo, destacam-se as areas do ramo da
biologia (“Biology Biochemistry”, “Neuroscience & Behavior” e “Molecular Biology & Geneties®). O
grupo IV/VI caracteriza-se por uma dominancia intermédia das areas consideradas.

Considerando a /lvading de maior peso para a segunda componente (PC,), “Material
Science”, podemos verificar que a média correspondente influencia, significativamente, a
posicao dos trés grupos no eixo PC,.

Considere-se como exemplo, as universidades de “Navarra” (grupo V) e ‘“Politecn.
Catalunya” (grupo III) localizadas em ramos opostos do eixo PC,. “Navarra” apresenta areas
como “Molecular Biology & Genetics” e “Neuroscience & Behavior”, estando as mesmas ausentes nos
grupos III e IV/VL Por outro lado, na universidade “Politecn. Catalunya” dominam as dreas
de “Materials Science”, "Engineering”, “Physics” e “Chemistry”, ausentes na institui¢ao anterior. Com
base neste exemplo, podemos concluir que a PC, traduz a influéncia da natureza especifica das
areas na distribui¢ao dos grupos.

Na Figura 5.19, e como referimos anteriormente, a terceira dimensio do PCA esta
representada por barras de amplitude proporcional ao valor respectivo (lida sobre o eixo PC)),

e a cores diferentes consoante a componente ¢ positiva ou negativa. A hipétese de trabalho
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que vamos considerar é que a terceira componente ¢ caracterizada pela combina¢io de
determinadas areas cientificas.

As areas cotrespondentes a “Agricultural Science” e “Plant & Animal Science” quando
combinadas com areas de outros ramos das Nanociéncias, como “Computer Science”,
“Engineering”, “Materials Science” e “Physies” conduzem a scores positivos na PCj, apresentando a
barra correspondente uma amplitude muito elevada. Como exemplos deste tipo de
combinacao destacam-se as universidades “Politecn. Madrid”, “Politecn. Valéncia” e “Aveiro”.

Os scores negativos surgem como resultado de combinagdes de areas da biologia e
outras como “Economics & Business”, “Social Sciences-General” e “Engineering”. Como exemplo
deste tipo de combinagao destaca-se ‘“Pompen Fabra”. Esta instituicdo apresenta um PCj
negativo e de elevada amplitude, devido a combinacao das areas de “Economics & Business” e ”
Social Sciences”. A universidade de “Pompen Fabra” é a unica universidade ibérica que dispoe da
combinacio das areas de “Economics & Science” e “Social Science, General”.

Universidades como “Navarrd”, ‘“Murcia”, ‘“Salamanca”, “Santiago de Compostela” ou
“Granada” tém scores praticamente nulos na PC;, dado que, apresentam uma distribuicio de
areas muito equilibrada no ramo da biologia.

A discrepancia encontrada para as universidades de “Salamanca” e “Pompen Fabra” entre
o dendrograma e a analise de scores a 2D ¢ também explicada pela terceira componente.

Considerando a média das areas de maior contribuicao para a PC; (“Agricultural Science”,
“Plant & Animal Science”, “Clinical Medicine”, “Chemistry” ¢ “Engineering”) procuramos avaliar a
importancia destas areas para a discriminagdo das instituicGes na terceira dimensao (scores
positivos e negativos).

Na Figura 5.23 encontra-se representado o impacto das areas de maior contribuigao

para a PC; na discriminacao dos scores positivos e negativos relativos as universidades ibéricas.
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Figura 5.23 - Impacto das areas de maior peso na PC3 na discriminag¢do das universidades em estudo. A
média das variaveis para as universidades com scores positivos estd representada a vermelho. As barras
azuis representam a média das variaveis para as universidades com scores negativos.

Os graficos da Figura 5.23a e 5.23¢ sustentam as conclusdes retiradas anteriormente: as
areas cientificas de “Agricultural Science” ¢ ” Plant & Animal Science” tém grande influéncia na
discriminagao dos scores na terceira componente.

Procuremos, nesta fase, explicar o comportamento das /ladings nas trés primeiras
componentes principais. Na Figura 5.24 encontram-se representadas as contribui¢oes das

areas cientificas para estas componentes.
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Figura 5.24 - Representacdo da contribuicdo das dreas cientificas em estudo nas trés primeiras
componentes principais. A primeira componente (a) apresenta uma recupera¢ao de apenas 36% da
informagcio inicial e a segunda componente (b) apenas 46%. Adicionando a terceira componente
(c), temos uma recupera¢io de 55% da informagio.

Considerando as duas primeiras componentes principais (PC, e PC;), podemos afirmar
que as variaveis de maior peso (de maior importancia para o valor da varidncia) na primeira
componente (PC)) sdo as dreas de “Biology & Biochemistry”, “Physics” e de “Environment/ Ecology”,
as areas de “Materials Science”, “Engineering” e de “Physics” correspondem as variaveis de maior
contribui¢do para a segunda componente (PC,). Outras areas com alguma relevancia nestas

componentes encontram-se também representadas.

102



As areas de maior contribui¢ao na terceira componente (PC;) sao: “Agricultural Science”,
“Plant & Animal Science” ¢ “Clinical Medicine”.

A visualizagao das /loadings a 2D (PC, vs PC,) niao é esclarecedora, dado que,
“Agricultural ~ Science”, de variabilidade maxima, apresenta maior peso na terceira
componente. Tudo indica, que a terceira componente principal (PC;) pode trazer
informagoes estatisticas relevantes para o entendimento do sistema em estudo.

Analisando a Figura 5.25, que representa a variancia em funcdo da média das areas
cientificas, podemos considerar que a variabilidade estd associada ao afastamento em relagao
ao valor médio 0.5 (entre variaveis binarias, 0 e 1). Quanto maior a proximidade ao valor
médio, maior a variabilidade associada as variaveis em estudo.

As loadings mais significativas (de variabilidade elevada) tém valor médio préximo de
0.5. Por exemplo, “Agricultural Science” e “Environment |Ecology” sao as areas cientificas que
apresentam maior variancia (0.248), encontrando-se ambas a mesma distancia do valor médio
(0.58 e 0.42, respectivamente). Seguem-se “Clinical Medicine” e “Physics” com variancia mais
elevada (0.244). Por outro lado, as /ladings menos significativas, como “Space Science” e
"Economics & Business” apresentam valores de varidncia muito proximos de zero (0,018 e 0,036,
respectivamente), encontrando-se muito afastados do valor médio. Deste modo, podemos

concluir que o que distingue as areas cientificas ¢ o afastamento em relagao a média 0.5.

025 -
.i?® .

w2 1
w12

w7

02 1 Agricultural Science -
2 Biology & Biochemistry %3
3 Chemistry
4 Clinical Medicine
5 Computer Science
015 } ®15 6 Economics & Business u
7 Engineering
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o1 r *9,14 12 Mathematics

13 Microbiology

14 Molecular Biology & Genetics
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16 Pharmacology
006 17 Physics 7
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19 Psychiatry/Psychology
w21 20 Social Sciences-general
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Average of each variable

Figura 5.25 — Representacio da varidncia em fun¢do da média de cada variavel, para o conjunto de
institui¢oes em estudo. (ESI Julho 2010).
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Podemos agora apresentar uma palavra final sobre o dendrograma correspondente a
actualizacdo de Julho de 2010 e o Grupo das “Universidades Classicas”. Como referido, apesar
de “ Granada” ficar um pouco marginal a este grupo, foi incluida no mesmo pelo seu Rk
elevado. Ja “Lisbon” e “Oviedo” estdo situadas algures entre as “Universidades Classicas” e
um grupo geral de menor impacto. Observando os resultados do PCA na Figura 5.19,
verificamos que a “Univ Lisbon” se aproximou do grupo das “Universidades Classicas”,
carecendo ainda de mais uma area de ranking para entrar neste grupo. Parece ser relativamente
indiferente a natureza da nova area de ranking. O mesmo ¢ valido relativamente a “Oviedo”,
que carece de mais duas areas de ranking. Este resultado deve-se, a uma definicio mais
apertada do grupo das “Universidades Classicas” que esta metodologia conseguiu operar com
os dados da actualizacao de Julho de 2010. Quanto a “Univ Granada” a questdao nao se prende
com o valor de R, mas carece de um PC, um pouco mais negativo, ou seja, de um maior
reforco no ramo das Nanociéncias.

Relativamente a Janeiro de 2010, em Julho de 2010 o grupo das “Universidades
Politécnicas” ficou mais definido, dado que perdeu as universidades “Carlos III Madrid”,

“Valladolid”, “Minho”, assim como “Cantabria”.
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Capitulo 6

Consideragodes finais

A metodologia proposta neste trabalho encara a quimiometria como uma alternativa
eficaz as ferramentas mais complexas para o tratamento de dados em diferentes dominios, tais
como no diagndéstico médico e implementagao clinica, em situagdes reais multivariaveis e em
outras areas do conhecimento.

Especificamente, foram tratados e discutidos detalhadamente uma variedade de dados
relativos ao diagnéstico de doengas, como o cancro e a doenga de Parkinson, a estudos
epidemioldgicos e a estudos relativos a cientometria.

Os resultados obtidos nos diferentes casos mostram a versatilidade nos métodos
quimiométricos classicos na resolug¢do de problemas especificos e de diferentes naturezas.
Revelam também, que usando apenas estes métodos padriao, apés uma seleccao cuidadosa da
abordagem para cada caso, é possivel facilmente (i) separar classes, recorrendo tanto técnicas
supervisionadas como a técnicas nao supervisionadas, (i) identificar variaveis redundantes, (iii)
isolar e identificar padroes e factores, incluindo marcas geograficas.

Deste modo, uma sequéncia de métodos classicos como o HCA, o PCA, o LDA e o
PLS pode auxiliar no diagnéstico de doengas, nomeadamente o cancro, de acordo com as
propriedades disponiveis, e a abordagem mais conveniente para cada caso especifico. Esta
sequencia é, também, extremamente eficaz no tratamento de outros tipos de problemas, mas
nem sempre ¢ necessario aplicar todos os métodos na interpretagio do mesmo conjunto de
dados. Em certas situagbes podem ocorrer excepgdes. No entanto, a aplicagio ¢
estatisticamente correcta. A excepgao nao distorce o significado destes métodos no auxilio do
diagnéstico médico.

O PCA, além de permitir uma boa visualiza¢ao dos dados, constitui uma ferramenta
essencial no tratamento dos problemas considerados, fornecendo praticamente toda a
informacao necessaria a interpretacao dos mesmos.

Uma abordagem quimiométrica, em combinag¢do com uma ferramenta que inclui
varios métodos, pode ser aplicada de forma eficiente a casos especificos, desde o inicio da

analise até todo o processo de interpretagao.
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No cenario actual, é importante dispor de uma metodologia de analise de dados que
ossa, de um modo mais criterioso e cientifico, extrair o maior nimero de informag¢des de um
> > ¢

conjunto de dados.
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Introducao

Este manual resume as diferentes potencialidades da Chemometrics ToolBoox, procurando,
deste modo, documentar e facilitar a sua utilizacao ja que serédo aqui descritas as ferramentas
disponiveis e as opgOes implementadas.

Nos capitulos seguintes séo apresentadas as diferentes funcionalidades desta ToolBox
bem como os respectivos parametros de entrada e de saida.

Devido ao seu grau de complexidade, para que o conjunto de ferramentas corra sem
problemas foi necessario impor algumas convencgdes e restricdes iniciais ao seu funcionamento
para evitar perdas de tempo futuras. Mais informac8es encontram-se na seccéo 1.5.

O correcto funcionamento desta ferramenta de trabalho envolve a instalacdo e

integracao de dois tipos de programas — o Octave® e o GnuPlot™.

Octave Gnuplot

sincCokhyly)

Nakaoe

N
x

Notacao

Para facilitar o entendimento é necessario impor algumas convencdes de representacdo no

texto.

e No caso de existir diferencas no modo de funcionamento entre as plataformas
Windows e Linux os comandos anteriores surgirdo com a respectiva referéncia

(Windows / Linux)

e Os nomes de directdrios e de ficheiros representam-se com a cor azul-claro e sob a
forma “directorio” ou “nome.ext”, respectivamente.

e Esta ToolBox é composta por files de comando MatLab (m-files) que se reconhecem
pela extensao “*.m” e meta-fles de comandos do Gnuplot com extensado “*.gnu”
(Windows) ou “* .gp” (Linux).

o As files de leitura para importagédo de valores tém a extensao “*k.dat” enquanto que as

files de saida de resultados a extens3o “ .csv"*.
e Os comandos dados dentro do Octave surgem sob a forma [ 0 > comando ]

e Comandos dentro do Gnuplot surgem [ g > comando ].

o Programa livre que funciona de interpretador de comandos do tipo MatLab.

3 Programa livre de representagéo grafica de dados.

2 Formato compativel para a importagdo de dados ASCIl em folhas de célculo.
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Preparacao

Esta ToolBox foi desenvolvida em linguagem MatLab (Windows), compativel com Octave
(Linux)®,

Para colocar esta ferramenta em funcionamento é necessario proceder a a) instalacéo
do interpretador MatLab, b) criacdo de directorios, c) copia da informacao, d) activacdo local da

informacao e e) execucéo da ferramenta e f) representacdo dos resultados.

i) Instalagdo do Octave
O primeiro passo consiste na instalagdo do interpretador de files de comando MatLab.

> Para os utilizadores da plataforma Ubuntu (Linux)

Através do gestor de pacotes de software (Synaptic) deve-se solicitar a instalacdo da

mais recente versdo do Octave disponivel na sua distribuicdo tendo o cuidado de solicitar

também a instalac@o do respectivo pacote estatistico (octave-statistics).

No caso de a distribuicdo Linux ndo apresentar este pacote deve procurar localizar a

versdo compativel em http://www.gnu.org/software/octave/download.html

Deve ainda instalar o Gnuplot para conseguir gerar os respectivos graficos criados

durante a execucao.
> Para os utilizadores do Windows (Windows)
O primeiro passo consiste em fazer o download do respectivo binario em

http://www.gnu.org/software/octave/download.html

De seguida deve-se executar este binario tendo o especial cuidado de seleccionar a
opcdo “Octave Forge” para garantir que os pacotes disponiveis sdo instalados e

disponibilizados.

O pacote instalado j4 contém, por defeito, o0 Gnuplot associado ndo sendo necessario

instalar separadamente.

% Sendo 0 MatLab um programa comercial e o Octave um programa de distribuicao livre, optou-se por desenvolver a op¢éo Octave.
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ii) Criacao de directérios

Apbs instalagdo do Octave deve-se criar um directorio “bin” na unidade principal de trabalho®.
Dentro deste directério deve-se criar um sub-directério “chemtool” sendo a localizagéo final da

ToolBox o percurso “c:\bin\chemtool” (Windows) ou “~/bin/chemtool” (Linux).

Deste modo a informagédo da ToolBox ficara preservada de eventuais perdas devidas a

apagamento ou sobre-escrita involuntaria de ficheiros.

iii) Copia da informacéo
De seguida deve-se colocar todas as files desta ToolBox neste directério de modo a manter as
files preservadas de eventuais perdas involuntarias de informacéo.

NOTA:

Este directorio apenas deve conter as files originais e ndo deve ser utilizado no processamento

de dados.

iv) Activagdo local da informacgéo

Esta ferramenta trabalha com o Octave e Gnuplot em simultaneo e por isso deve-se activar

duas consolas destinadas a estes dois programas.

A titulo de exemplo vamos assumir que as files que se pretende tratar se encontram em

“c:\tmp\work” (Windows) / “~/tmp/work” (Linux) na area de trabalho do “/home/username”.

» Na janela destinada ao Octave:

a) inicializar o programa;

b) redireccionar a sua posi¢édo para o directdrio de trabalho onde constam as files de dados,
por exemplo através do comando [ o > cd c:\tmp\work ] (Windows) / [ o > cd ~/tmp/work ]
(Linux);

c) activacéo da localizacdo da toolbox através do comando [ o > addpath ‘c:\bin\chemtool' ]
(Windows) / [ o > addpath '~/bin/chemtool’ ] (Linux).

» Na janela destinada ao Gnuplot :

a) mudancga para a directoria local de trabalho;
b) activagcédo do Gnuplot;

¢) activacdo da localizacdo da toolbox através do comando [ g > set loadpath 'c:\bin\chemtool' ]

(Windows) / [ g > set loadpath '/home/username/bin/chemtool’ ] (Linux).

34 No Linux este directorio correspondera a algo do tipo “//home/username” enquanto que no Windows a unidade “c:\".
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v) Execucao da ChemTool

Ainda dentro da mesma sessédo de Octave, iniciada em d), o comando seguinte devera ser [ o0 >

chemom ] para invocar a ferramenta desenvolvida.

Este menu principal permite ao utilizador identificar as ferramentas disponiveis nesta
toolbox.

Durante a sua execucao surgirdo menus secundarios com as opcdes especificas de
cada ferramenta seleccionada.

vi) Representacao grafica

A representacdo grafica bem como a obtencdo de imagens JPEG é realizada de modo
auténomo pelo Gnuplot.

De um modo genérico, a execucéo desta ToolBox gera files de resultados (¢ .csv) que
podem ser representadas pelo Gnuplot, de forma semi-automética, através das instrucdes
contidas na respectiva file de comandos “*¢ .gnu” (Windows) / “> .gp” (Linux) invocada®.

Para tal, basta manter activa a janela Gnuplot em que foi previamente activada a
directoria da chemtool.

Convencoes

Na concepcgédo desta ferramenta procurou-se que a entrada dos dados fosse o mais
simples possivel - os dados sédo lidos “em bloco” do ficheiro chamado “x.dat” que deve conter a

informacgao organizada em “objectos” (linhas) e “variaveis” (colunas).

No caso de ser pertinente a identificacdo de objectos o programa procura localizar uma
file com o nome “labels.dat” lendo 0 mesmo numero de rotulos (labels) que o numero de

objectos carregados. Se ndo localizar esta file, cria os rétulos de uma forma numeérica simples.

Se for necessario especificar as variaveis em uso, o programa procura ler os
respectivos rétulos da file “labels_var.dat”. Se ndo conseguir localizar este ficheiro cria os
préprios rétulos de uma forma numérica simples, sendo o nimero de rétulos igual ao nimero

de variaveis.

% por exemplo para construir o dendrograma deve invocar o comando Gnuplot [ g > load ‘dendro.gnu’ ].
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Restricdes

As files de dados carregadas pelo Octave através da instrucdo “load” para “leitura em
bloco” ndo suportam omissdo de valores nem dimensbes inadequadas de matrizes por

exemplo, entre dados e labels.

Para tal, a file de dados “x.dat” deve ser sempre uma matriz rectangular, sem omissodes
no seu interior, e as dimensdes de linhas e colunas devem ser compativeis com “labels.dat” e

“labels_var.dat” respectivamente.

Ferramentas

Na toolbox desenvolvida existem véarios métodos de andlise multivariada com
finalidades diferentes entre si. Assim, é importante conhecer previamente as suas
potencialidades bem como ter uma nocéo prévia do que se pretende averiguar e concluir a

respeito dos dados a avaliar.

Neste capitulo sdo apresentadas as ferramentas disponibilizadas na ChemTool. Estas
estdo sistematizadas de acordo com a forma de surgimento no respectivo menu:

ANOVA

PCA

PLS

Clustering

LDA

Regression Analysis

Time series

1. ANOVA

A Anélise de Variancia (ANOVA®) foi implementada em trés versdes: de uma via ou de factor

Gnico, de duas vias ou de dois factores sem réplicas e com réplicas®’.

1.1 Factor Unico

A ANOVA de factor Unico estuda o efeito de um factor (aqui designado A) sobre a variabilidade

do sistema em analise.

% Do Inglés, Analysis Of Variance.
%" provavelmente no futuro existira a possibilidade MANOVA (Multi-ANOVA).
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File de dados

A matriz de dados deve ser rectangular, sem omissdes de valores, e estar organizada com as
M réplicas em linhas e N niveis de factor por colunas, sendo o nimero total de valores dado

por NxM. Esta matriz deve constar na file “x.dat”.

Fundamentacéao

Segundo esta abordagem estatistica, a soma de quadrados total (SSt) pode ser decomposta

nas componentes puramente aleatoria (SS,e) € na componente devida ao factor (SSa),

SS, = SS,,+SS, (1.1)

Dividindo os termos desta equacdo pelos respectivos graus de liberdade, (N.M-1), (N(M-1)) e

(N-1), obtém-se as variancias total, puramente aleatéria e devida ao factor, eq.(2.2).

2 — 2 2
or = 0,10, (1.2)

O teste ANOVA pretende verificar se o factor em causa (A) é responsavel por

introducéo de variabilidade nos dados além da contribuicdo puramente aleatéria.

No caso de o factor ndo possuir efeito, a contribuicdo do factor em causa aproxima-se
da componente puramente aleatéria; caso contrario o factor manifesta-se através da sua

contribuicdo especifica (I AZ), sendo esta superior a contribuicao aleatéria.

As hipoteses de trabalho sao:

.2 2
HO: o, <o,

.2 2
H1: o, >0,

(1.3)

A hipotese nula (HO) vai no sentido de que o factor ndo apresenta qualquer efeito sobre
a variabilidade observada enquanto que a hipotese alternativa (H1) sugere que o factor

apresenta efeito sobre a variabilidade observada nos dados.

O valor de prova (a = p[HO]) traduz a probabilidade de aceitagdo da hipotese nula e

fornece uma importante indicacéo sobre o efeito do factor®.

NOTA: Ao ser executada esta opgéo € criada a file “anovalw_res.csv” que preserva os valores

calculados através de uma tabela ANOVA de uma via.

% valores de prova superiores a 0.05 indicam franca aceitagdo de HO enquanto que valores inferiores a 0.01 sugerem a sua rejeigao.
Valores intermédios revelam que a aceitagdo de HO é dubia podendo ser utilizado o valor de referéncia de 0.03 como termo de
desempate — superior a 0.03 aceitacdo dubia, inferior a 0.03 rejeicéo dubia.
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1.2 Factor duplo sem réplicas

Esta abordagem destina-se a verificar o efeito simultdneo de dois factores.
A matriz de dados é ainda uma matriz rectangular contendo N linhas e M colunas, sem
omissdes, que é carregada através da file de dados “x.dat”.

Neste caso em concreto, a ANOVA permite a decomposicéo da variabilidade total (T)
em trés componentes: a puramente aleatdria (pe), a devida ao factor linha (factor A) e a devida

ao factor coluna (factor B) de acordo com a equacgéo,

SS, = SS,,+SS,+SS, (1.4)

Dividindo os termos desta equacédo pelos respectivos graus de liberdade (N.M-1), N(M-1), (N-1)
e (M-1) obtém-se a equacéo,

O'-|2- = ase +ai +0é (1.5)
permitindo a individualizagdo de cada uma das contribuicbes da variabilidade. Deste modo,
podem ser testados individualmente os efeitos dos factores A e B, designados de “F”, através
das hipéteses:

- 2
HO: of <o,

1.6
H1: 0',§>0'§e (0

A hipétese nula (HO) vai no sentido de que o factor F ndo apresenta qualquer efeito
sobre a variabilidade observada enquanto que a hipotese alternativa (H1) sugere que o factor

apresenta efeito sobre a variabilidade observada nos dados.

O valor de prova (o= p[HO]) traduz a probabilidade de aceitacdo da hipétese nula e

fornece uma importante indicacéo sobre o efeito do factor.

NOTA: Ao ser executada esta opgéo € criada a file “anova2w_res.csv” que preserva os valores

calculados através de uma tabela ANOVA de duas vias.

1.3 Factor duplo com réplicas

Neste caso a matriz de dados contém o factor A nas linhas e o factor B nas colunas sendo que

cada conjunto de Q linhas reflecte o nUmero de réplicas.

A matriz de dados é igualmente uma matriz rectangular contendo NxQ linhas e M
colunas, sem omissfes, que é carregada pelo programa através da file de dados “x.dat”. Das

NxQ linhas, apenas N referem-se aos niveis distintos do factor A (linhas).

A-7



Neste caso a ANOVA permite a decomposicdo da variabilidade total (T) em quatro
componentes: a puramente aleatéria (pe), a devida ao factor linha (factor A), a devida ao factor

coluna (factor B) e ao termo de interaccéo entre factores (AB),

SS; = SS, +SS,+SS, +SS,g (1.7)
Dividindo os termos desta equacéo pelos respectivos graus de liberdade (N.M.Q-1),
N.M.(Q-1), (N-1), (M-1) e (N-1)(M-1) obtém-se a equagéo,

ol +oi+ol+ol, (1.8)

2
Ot pe

permitindo a individualizagcdo de cada uma das contribui¢bes da variabilidade.

De igual modo podem ser testados individualmente os efeitos dos factores A e B e

respectiva interac¢do AB através das hipéteses:

.2 2
HO: o; <o,

1.9
H1: 0,§>0§e 9

A hipétese nula (HO) vai no sentido de que o factor F ndo apresenta qualquer efeito
sobre a variabilidade observada enquanto que a hipétese alternativa (H1) sugere que o factor

apresenta efeito sobre a variabilidade observada nos dados.

O valor de prova (a = p[HO]) traduz a probabilidade de aceitacdo da hip6tese nula e

fornece uma importante indicacéo sobre o efeito do factor.

NOTA: Ao ser executada esta opgao € criada a file “anova2wRep_res.csv” que preserva os

valores calculados através de uma tabela ANOVA de duas vias com réplicas.

2. Andlise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais [PCASQ] aplica-se essencialmente a exploragéo
de sistemas multivariados no sentido de estudar a relevancia das variaveis utilizadas e auxiliar
na representacdo dos objectos. A reducdo da dimensionalidade do sistema multivariado

conseguida através da analise PCA permite:
1. Obter informag&o da interdependéncia das variaveis
2. Verificar a importancia relativa das variaveis na explicagao do sistema em analise
3. Detectar variaveis redundantes (supérfluas)

4. Obter uma representagéo dos objectos no sub-espaco dos factores.

3 Do Inglés, Principal Component Analysis.



2.1 Fundamentacao

A analise de componentes principais é recomendada na analise multivariada ja que
permite tratar grandes conjuntos de dados*® sem exigir quaisquer pressupostos complicados.

O conjunto de variaveis que definem um determinado sistema multivariado pode ser
classificado em variaveis “relevantes”, “redundantes” e “mudas”.

As variaveis “relevantes” constituem o sub-conjunto que preserva a informacédo
pertinente do sistema permitindo a discriminacdo dos objectos.

Ja as variaveis “redundantes”, pouca ou nenhuma informacgao acrescentam no sentido
de descrever o sistema e distinguir objectos — regra geral estas variaveis estéo correlacionadas
com as variaveis relevantes.

As variaveis “mudas” ou “pseudo-variaveis” sdao de facto “falsas” variaveis que nao
apresentam variabilidade significativa, podendo inclusivamente, em certos casos,
apresentarem valor constante.

Com base nesta constatacao, o objectivo principal da analise PCA consiste na reducéo
da dimensionalidade do problema — as M varidveis originais sdo substituidas por um outro sub-
conjunto de p (p < M) variaveis néo correlacionadas, chamadas de componentes principais, de

forma a preservar o maximo da informacéo original.

2.2 O Algoritmo

A andlise PCA convencional estuda a relevancia das M varidveis na definicdo/descricdo de um
sistema multivariado contendo N objectos representados nesse espa¢co de dimensdo M,
X(NxM).

A matriz de dados X(NxM) é composta por N objectos (linhas) observados segundo M

variaveis (colunas).

As componentes principais** constituem um novo sistema de eixos ortonormados®* em

gue cada vector (u;) esta representado em fungao das M variaveis originais,

U = Qi Xy +0p X, ++ Gy Xy (2.1)

Os coeficientes g; designam-se de LOADS™® e reflectem o impacto/contribuicdo da

variavel X; sobre a componente principal i.

Por sua vez, os objectos podem ser representados no sub-espaco das componentes

principais através do respectivo gréfico de SCORES™.

0 A analise multivariada define-se como sendo a analise de matrizes de grande dimens&o — possuem elevado ntimero de objectos
(linhas) e de variaveis (colunas).

“ Vectores préprios da matriz de covariancia/correlacédo das variaveis.

“2 Sistema de vectores ortogonais (linearmente independentes) e com norma unitaria.

*3 Do Inglés, LOADS significam cargas ou impacto.

“ Do Inglés, SCORES significam as coordenadas dos objectos no sub-espago das Componentes Principais.
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Este processamento pode ser visto como a sucessao de 6 etapas.

a) Pré-acondicionamento dos dados

A matriz de dados nao pode conter valores omissos. Variaveis “falsas” devem ser evitadas ja
que estas, por assumirem sempre valor constante, ndo contribuem para discriminar objectos e

apresentam dispersdo nula.

Cada variavel, representada pela coluna j ( j €{1,...,N}), possui como estimativas

paramétricas a média ()_(J- ) e o respectivo desvio padrdo ( Sj).

Dado que se procura maximizar a variancia® das varidveis originais sobre as

componentes principais os dados tém que ser no minimo centrados. A centragem corresponde

a subtrair a cada valor ( Xj; ) a respectiva média de coluna ()_(j ),

& = (Xij - )_(j) (2.2)
No caso de as varidveis possuirem ordens de grandeza muito distintas*, para que a

andlise PCA ndo seja afectada por este fenomeno, é preferivel realizar a normalizacao,

dividindo a variavel centrada pela respectiva disperséo,

z;, = L = LU (2.3)

Saliente-se ainda que a variavel normalizada é adimensional o que apresenta ainda a

vantagem de poder ser encarada como genérica.

NOTA: As “pseudo-variaveis” (valores constantes) ndo podem ser normalizadas ja que a sua

disperséo é nula.

Pode ainda optar-se por nao ser tdo drastico entre estas duas situacdes — pretende-se
corrigir de algum modo as disparidades de escala mas salvaguardar ainda alguma desta

informacao. Nestes casos utiliza-se a transformagéo de Paretto,

T \/§ \E (2.4)

Estas sdo as transforma¢des mais correntes para o pré-tratamento das variaveis.

4 A variancia corresponde a uma estimativa paramétrica do momento de segunda ordem de uma distribuicdo. Este estimador
paramétrico depende por sua vez da posicdo (estimativa central) da distribuicio de modo que, para que esta estimativa seja
independente da posicao, os valores originais tém que ser “centrados” - subtraidos do seu valor central.

“ para se ter uma nocéo deste fenémeno, pode-se admitir um tridngulo rectangulo com lados de comprimento 1 e 10; a respectiva

hipotenusa tera a dimenséo de 10.05, condicionada essencialmente pelo maior cateto.

A-10



b) Obtenc&o da matriz de covariancia

A variabilidade do sistema em estudo pode ser estimada através da matriz de covariancia

(Amxm)) que pode ser faciimente obtida por produto matricial, utilizando as variaveis pré-

tratadas (Xc),

A(MxM) = (XC(TMxN)-XC(NxM))/(N _1) (2.5)
De acordo com o pré-tratamento utilizado, esta matriz calculada assumira significados
diferentes.
Se for realizada a centragem, esta corresponde a uma matriz de covariancia paramétrica onde
os valores da diagonal principal correspondem a variancia e os restantes valores as
covariancias; se for realizada a normalizagdo esta matriz corresponde a uma matriz de
correlagdo — os elementos da diagonal principal sdo unitarios e os restantes valores limitados

ao dominio [-1,1].

¢) Maximizac&o da variabilidade

O algoritmo PCA est4 intimamente relacionado com a decomposi¢do da matriz de covariancia
em valores proprios*’. A matriz de covariancia (A(MX,V,)) € um exemplo de matriz quadrada e

simétrica com dimensdo M e a sua decomposi¢cdo de valores singulares conduz a

determinacéo de M valores préprios (/; ) que anulam o seguinte determinante

‘&MXM) - I(MxM)-;{i =0 (2.6)

Cada valor proprio (4; ) tem associado um respectivo vector préprio (ui(Mxl))’ designado de

Componente Principal (CP). Esse valor préprio expressa a variabilidade descrita pela

componente na representacéo do sistema em causa.

Os vectores proprios caracterizam-se por constituirem uma nova base ortonormada de eixos de

forma que,

('AYMxM) - I(MxM)-’li )‘ui(Mxl) =0 (2.7)

Esta decomposicdo em valores singulares permite ainda a representacdo dos objectos sobre

as componentes principais,

— T
XC(NXM) - S(pr)'A(pxp)'Q(po) (2.11)

“" Do Inglés, Eigenvalue decomposition.
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onde XC(NxM) é a matriz de dados (pré-tratada), S(pr) a matriz dos SCORES®, /1( a

pxp)

matriz diagonal contendo os valores préprios e Q(Mxp) a matriz dos respectivos LOADS™.

d) Escolha do nUmero de componentes principais

Sendo A uma matriz de covariancia, os seus valores préprios expressam a variabilidade
descrita por cada componente principal na representacao do sistema em causa e podem, deste
modo servir de critério para decisdo na estimativa do nimero de componentes principais
necessarias para descrever o sistema.

As componentes principais sdo por isso ordenadas por ordem decrescente de
representatividade.

Trata-se agora de decidir qual o nimero minimo (mais conveniente) que permite reter o
méaximo de informacéo do sistema de modo a permitir a sua racionaliza¢do mais facil.

Existem essencialmente trés critérios para auxiliar esta escolha: Pearson (regra dos 80%),

Kaiser (significancia) e representacdo dos valores proprios (Scree plot).

Critério de Pearson (ou regra dos 80%) — o numero de CP (p) é escolhido até se

atingir a descrigéo de pelo menos 80% da informacéo total (variabilidade total)

2
A > 0.80 2.8)

LA

Critério de Kaiser — o numero de componentes é definido pela quantidade de valores

préprios que séo significativos (acima do valor médio esperado)so.

Scree Plot — este gréfico representa, de uma forma ordenada, os valores proprios em
funcdo do numero de componentes, da mais significativa para a menos significativa. As
componentes relevantes sdo aquelas que se destacam acima da linha de tendéncia basal que

converge para zero.

NOTA: O numero de componentes principais (CP) necesséarias para descrever a informacao

contida nos dados da uma preciosa indicacdo sobre variaveis redundantes®".

8 Esta matriz corresponde a representacao dos N objectos no sub-espaco das componentes principais.

49 A matriz dos LOADS traduz a relagcdo entre as M varidveis originais e as p componentes principais.

% No caso de ter sido feita a normalizag&o das varidveis, a matriz de covariancia é de facto uma matriz de correlagéo cujo traco
corresponde a dimensédo da matriz; neste caso os valores préprios significantes séo superiores ou iguais a unidade.

51 Num espaco de dimensdo M e p componentes principais existem (M-p) varidveis redundantes.
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e) Estudo dos LOADS

A matriz dos LOADS (Q( )) contém os p vectores proprios representados em colunas e

Mxp
expressos em fungdo das M varidveis do sistema em analise. Assim, cada componente
principal pode ser vista como a combinacao linear das variaveis do sistema,

Uj =0qu vy 0.V, *+Qy Vy (2.9)

As componentes de cada vector, LOADS (qij), podem servir para verificar o impacto de cada

variavel (vi) sobre cada uma das componentes principais.

Uma vez que os vectores préprios possuem norma unitaria, a contribuicdo de uma determinada

variavel sobre cada uma das componentes principais é significativa se o0 mddulo dessa

componente exceder o valor médio,

_ 1
_— — 2.10
Qj; q N (2.10)

f) Representacdo dos SCORES

A matriz dos SCORES (S(pr)) permite a visualizacdo dos N objectos no sub-espaco das p

componentes principais facultando a) a observagéo de arranjos, b) a identificacdo de eventuais

agregados e c) a observacéo de eventuais valores discrepantes (valores isolados).

2.3 Modo de funcionamento

A versdo implementada permite ao utilizador escolher dos dados do ficheiro “x.dat” o nimero

de objectos e de variaveis que pretende analisar.

Ao executar a andlise PCA sdo criadas novas files relacionadas com as variaveis
(“loandings.dat” e “loandings_varimax.dat”) e com a representacao dos objectos no sub espaco
das componentes principais (“scores.dat” e “scores_varimax.dat”) de forma a preservar os

valores obtidos na execu¢éo do programa.

As files “loandings.gnu” e “scores.gnu” contém toda a informagéo necessaria para a

representacdo das loadings e dos scores através do Gnuplot.

Para que ambos os programas funcionem, tem que existir no mesmo directdrio a file de

dados “x.dat” e, caso existam as files de “labels” estas devem possuir dimensdes compativeis.
Ao executar cada um dos programas séo realizadas varias operagdes tais como:

a) Leitura dos dados (x.dat);
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b) Leitura dos rétulos dos objectos (labels.dat) e das variaveis (labels var.dat), caso

existam as files correspondentes;

c) Calculo da matriz de covariancia (‘imat==1’), pareto (‘imat==2") ou correlacéo
(‘imat==3’);

d) Escolha do nimero de CP’s aplicando dois critérios distintos: o critério de Kaiser®,
no caso de ser usada a matriz de correlagdo; e o critério de Pearson®®, no caso de serem

usadas a matriz de covariancia ou pareto.
. o ~ . 54,
e) Aplicacéo da rotacdo varimax™;

f) Relacionar as variaveis apo6s a rotagéo;

g) Criacdo das files para a representacéo (com o Gnuplot) das loadings (antes e apés a
rotacdo) e dos scores a 2D.

Algumas notas sobre a execucéo do algoritmo PCA:

e Escolha da matriz a processar — a analise da matriz de Covariancia é valida para
variaveis com a mesma ordem de grandeza; contrariamente, a matriz de Correlacéo é
mais adequada no estudo de sistemas com escalas muito distintas. A abordagem
Paretto corresponde a uma situacdo intermédia destas. Esta escolha afecta o critério
utilizado na escolha do nimero CP's.

e Representacdo dos LOADS - grafico bidimensional em que cada ponto representa
uma variavel; o plano é definido pelos dois eixos correspondentes ao primeiro par de
componentes principais.

O gréafico das loadings é obtido no Gnuplot através da instru¢do [ g > load ‘loadings.gnu’ ]
(Windows) / [ g > load ‘loadings.gp’] (Linux). Este grafico é preservado em formato JPEG com

0 nome “pca.jpg”.

o Representacdo dos SCORES - gréafico bidimensional em que cada ponto representa
um objecto sobre o primeiro par de componentes principais. O grafico dos scores é
obtido no Gnuplot através da instrucdo [ g > load ‘scores.gnu’ ] (Windows) / [ g > load

‘scores.gp’ ] (Linux). O grafico é preservado em formato JPEG com 0 nome

“scores.jpg”.

%2 LOAD significativo se for superior ao valor médio.

*? Recuperagéo de 80% da variabilidade total.

54 A Varimax € um método de maximiza¢@o que consiste numa rotagéo ortogonal de eixos, pretendendo que, para cada componente
principal, sejam maximizadas as contribuicdes dos valores mais significativos em detrimento dos menos expressivos, preservando a
ortogonalidade da base vectorial inicial.
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3. Andlise de Agregados

A andlise de agregados permite ao utilizador, de uma forma automatica, procurar
reconhecer padroes e definir grupos de objectos atendendo a proximidade relativa dos valores
que os caracterizam.

Existem diversas versfes de analises de agrupamentos sendo a por nos preferida a
analise ndo-supervisionada em modo Hierarquico ja que o modo de associacdo é independente

de critérios impostos.

3.1 Fundamentacéao

A analise de agrupamentos tem por finalidade reunir, por algum critério de classificacéo
0s objectos em grupos, de tal forma que, exista alguma homogeneidade dentro do grupo e

heterogeneidade entre grupos.

O processo de agrupamento envolve basicamente duas etapas: a primeira refere-se a
estimativa de uma medida de similaridade® (ou dissimilaridade%) entre os objectos e a

segunda, refere-se a adopgéo de um procedimento de formag&o de grupos (algoritmo).

De um modo geral, as medidas de similaridade e de dissimilaridade s&o facilmente,
transforméaveis entre si. Contudo, existe um grande numero de algoritmos disponiveis, dos
quais o utilizador tem de decidir qual o mais adequado ao seu propoésito ja que procedimentos

diferentes pode levar a diferentes solugdes.

Esta opcéo exige a tomada de uma série de decisdes independentes, que requerem o
conhecimento das propriedades dos diversos algoritmos a disposi¢céo e que podem representar

diferentes agrupamentos.

% A similaridade exprime-se por um valor numérico que € tanto maior quanto maior for a semelhanca entre os objectos comparados.
*® No caso de uma medida de dissimilaridade, quanto menor for esse valor, tanto menor sera a diferenca entre os objectos revelando a

sua proximidade.
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Genericamente, a analise de agrupamento envolve as etapas seguintes:

Seleccao dos objectos a agrupar;
2. Definicdo de um conjunto de variaveis a partir das quais serdo obtidas informacdes
necessarias ao agrupamento dos objectos;
Definicdo de uma medida de semelhancga ou disténcia entre os objectos;
Escolha de um algoritmo de agrupamento;

Validacdo dos resultados obtidos.

Chama-se dendrograma a representacdo bidimensional do esquema de associagao

sucessiva dos objectos, atendendo a sua similaridade, até culminar na fusdo de todos os

grupos num unico grupo final.

Estes graficos sdo especialmente Uteis na visualizacdo de semelhangas entre objectos
representados por pontos no espaco com dimensdo maior do que trés, onde a representacao

de gréaficos convencionais ndo é possivel.

3.2 Etapas do processo

Sao vérias as etapas que devem ser realizadas no processo de agrupamento: a) selec¢cédo da
medida de dissimilaridade, b) escolha do algoritmo de agrupamento, c¢) avaliacdo dos

resultados e d) interpretagcéo dos grupos identificados.

As variaveis que caracterizam os objectos podem assumir tipos diferentes: continuo,
discreto ou binério. Variaveis binarias assumem exactamente dois valores, 0 e 1, indicando a
presenca ou auséncia de uma determinada caracteristica; varidveis discretas possuem um
conjunto finito e pequeno de valores possiveis; variaveis continuas podem assumir qualquer

valor real.

3.2.1 Medidas de dissimilaridade

Para agrupar objectos, € necessario definir uma medida de dissimilaridade. Com base nessa
medida, os objectos mais similares sdo agrupados e os outros sdo colocados em grupos
separados. Este procedimento depende do tipo de variavel em causa.

Dados Binarios

As variaveis bindarias caracterizam-se por apenas assumirem dois valores 0 ou 1 conforme uma
determinada caracteristica estd ausente (0) ou presente (1)

Neste caso é possivel definir a seguinte tabela de contingéncia, Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Resumo das informacdes.

Objecto i
1 0 Soma
1 a b a+b
Objecto j
c d c+d
Soma atc b+d M

Toda a informacdo comparativa de quaisquer 2 objectos (i, j) é dada através de uma matriz

guadrada (2x2):

e a-—concordancia “11” (presenga simultanea da caracteristica) - nimero de variaveis
com valor “1”emiej;

e b —discordancia “10” - numero de variaveis com valor “1” para i e “0” para j;

e ¢ —discordancia “01” - numero de variaveis com valor “0” para i e “1” para j;

e d - concordancia “00” (auséncia simultanea da caracteristica) - nimero de variaveis

com valor “0”emie j;

O numero total de variaveis M corresponde ao somatério destes elementos (M = a+b+c+d).
Com esta aproximacgdo podem ser tiradas algumas conclusfes, por exemplo, o coeficiente de
concordancia simples, dado por (a+d)/M, calcula a propor¢do de variaveis em que 0s objectos
comparados tém o mesmo valor®’.
Existe um grande numero de medidas de dissimilaridade para dados binérios.
Nesta Toolbox estdo disponiveis e sistematizadas 24 medidas diferentes, com a ordem
apresentada no respectivo menu: 'Pattern difference’, 'Euclidean’, 'SEuclidean’, 'Variance',
'Simple matching’, 'Manhattan’, 'Dice’, 'Antidice’, 'Lance and Williams', 'Nei & Lei’s', 'Yule
coefficient', 'Cosine’, 'Sneath’, 'Forbes', 'Hamman', '‘Jaccard’, 'Rogers’, 'Ochiai’', 'Anderberg’,
'‘Kulczynski', 'Pearson’, 'Gower2', 'Russel-Rao’, e 'Simpson'.
Quando a medida utiliza a ou d € uma medida de similaridade, se utiliza apenas b ou c, € uma
medida de dissimilaridade.
Na tabela seguinte descrevem-se as medidas de similaridade e de distancia disponiveis:
No programa estdo implementadas 24 medidas de distancia (dissimilaridade) entre elementos
da matriz de dados, ver tabela (3.2), das quais as mais importantes sdo a distancia Euclidiana,
e a distancia de Manhattan.

A distancia de Minkowski é apenas utilizada no caso de variaveis continuas.

5" Neste caso, sao atribuidos pesos iguais tanto a presenca (par 1-1) quanto a auséncia (par 0-0) de um determinado atributo - ambos
0s casos sdo considerados concordancias.
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Tabela 3.2 — Medidas de similaridade e de distancia disponiveis para dados binérios.

Nome Equacao Variagéo

Pattern Difference 2bc /(a +b+c+d ) [0, 1]

Euclidean Jb+c¢C [0, [

SEuclidean b+c [0, =[
Variance (b+c)/4(a+b+c+d) [0, 1]
Simple Matching (a+d)/(a+b+c+d) 0, 1]
Manhattan (b+c)/(a+b+c+d) [1,1]
Dice™ 2a/(2a+b+c) 0, 1]
AntiDice™ al(a+2(b+c)) [0, 1
Lance and Williams (b+c)/(2a+b+c) [0, 1
Neil & Leil's 2al((a+b)+(a+c)) [0-]
Yule coefficient® (ad —bc)/(ad +bc) [1,1]
Cosine al \/(mm [0, 1]
Sneath 2(a+d)/(2(a+d)+(b+c)) [0, 1]
Forbes ala+b+c+d)/((b+a)(c+a)) 0, =]
Hamman (a+d)—(b+c))/(a+b+c+d) 1, 1]
Jaccard alla+b+c) 0.1

%8 Também conhecido como medida de Czekanowski ou de Sorensen. Neste coeficiente sdo excluidas as auséncias (correspondente
aos valores d) e as coincidéncias (valores de a) tém peso duplo.

% Este coeficiente, ao contrario do anterior, atribui peso duplo as discordancias (b e c).

0 A formula para este coeficiente é indefinida quando um ou ambos os vectores ou s&o zeros ou tudo uns. O programa atribui o valor 1
guando b+c=0 - existe concordancia completa. Quando a+d=0, o programa assume a medida como -1 - existe discordancia completa.
Por outro lado, se ad-bc=0, é atribuido valor 0. Estas regras, aplicadas antes de usar a férmula, evitam os casos onde a mesma
conduziria a um resultado indefinido.
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Rogers (a+d)/((a+d)+2(b+c))

[, 1]

Ochiai a/,/(a+b)a+c) [0, 1]
Anderberg™ (a/(a+b)+al(a+c)+d(c+d)+d/(b+d))/4 o, 1
Kulczynsk® (a/(a+b)+al(a+c))/2 [0, 1]
Pearson® d(a-b)//(a+b)a+c)b+d)c+d) &)
Gower2™ ad/(a+b)a+c)b+d)c+d) [0, 1]
Russel-Rao al(a+b+c+d) [0, 1
Simpson a/min((a+b),(a+c)) [0, 1]

Dados Discretos

A ferramenta desenvolvida ainda ndo possui implementado o tratamento de varidveis discretas

nao binarias mas esta previsto para versfes posteriores.

Dados Continuos

No caso de as variaveis serem continuas, estao previstas as métricas de distancia Euclidiana

[Euclidean], Euclidiana quadréatica [Seuclidean], Mahalanobis, Cityblock, Minkowski, Cosine,

Correlation, Spearman, Hamming, Jaccard e Chebychev.

61

62

63

64

Neste caso, se ambos 0s vectores sé@o tudo uns (ou tudo zeros), a medida de similaridade é 1. Se as somas a+b, a+c, c+d, b+d
forem iguais a 0, entdo a medida é 0.

A formula é indefinida se um ou ambos os vectores forem tudo zeros. Se ambos os vectores forem tudo zeros, programa atribui
valor 1 a medida de similaridade. Se apenas um dos vectores é tudo zeros, a medida de similaridade tem valor 0.

Este coeficiente segue as mesmas restricdes que o coeficiente de Yule.

Neste caso, se ambos os vectores sdo tudo uns (ou tudo zeros) a medida de similaridade é 1. Se ad=0, a medida é 0.
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3.2.2 Algoritmos

Os algoritmos de agrupamento disponiveis para determinar a distancia entre grupos sao:
ligacédo simples (Single Linkage), ligacdo completa (Complete Linkage), médias das distancias

(Average Linkage), centréide, mediana, e a soma de erros quadraticos ou variancia (Ward).

Método de ligacao simples (Single Linkage)

A distancia entre os grupos é definida como sendo aquela entre os objectos mais proximos

(sendo cada objecto pertencente a cada um desses grupos).

00
“\0 o®
°oo °,
o c. ®
C, 1

Figura 3.1 — Distancia entre grupos obtida através de "Single Linkage" (menor distancia).

Este método de associacdo pode levar a algumas anomalias jA& que os dendrogramas
resultantes séo, geralmente, pouco informativos - a informacdo relativa aos objectos

intermediarios néo é evidente.

Apresenta ainda as seguintes caracteristicas:
- grupos muito préximos podem néo ser identificados;
- pouca tolerancia a outliers,

- tendéncia a formar longas cadeias®

Método da ligacdo completa [Complete Linkage]

Determina a distancia entre dois grupos de acordo com a maior distancia entre um par de
objectos, sendo cada objecto pertencente a um grupo distinto. Geralmente, leva a grupos

compactos e discretos, tendo 0s seus valores de dissimilaridade relativamente grande.

6 Situac@o em que h& um primeiro grupo de um ou mais objectos que passa a incorporar um grupo de apenas um objecto, formando uma

longa cadeia, onde se torna dificil definir um nivel de corte para classificar os objectos em grupos.
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Figura 3.2 — Distancia entre grupos através da associagdo completa (Complete Linkage).

Método da ligacdo média [Average Linkage]

No algoritmo Average Linkage, a distancia entre dois grupos é definida como a média das

distancias entre todos os pares de objectos em cada grupo.

Figura 3.3 — Distancia obtida através de Average Linkage (média das distancia entre objectos).

Método do Centroide

No método do centréide cada grupo € considerado um simples ponto, representado pelo seu
centro de massa (centréide). Este método, utiliza uma funcdo de agrupamento para medir a
distancia entre os centros de massa dos dados. Caracteriza-se pela redefinicdo, a cada passo,
da matriz de dados, em que cada grupo é representado pelo vector médio das p variaveis

envolvidas.

Uma desvantagem desse método € que se os dois grupos forem muito diferentes, em termos
de dimensao, o centréide do novo grupo estara, mais préximo daquele que for maior e, assim

as caracteristicas do grupo menor, tenderao a diluir-se.

Uma caracteristica importante deste algoritmo é o facto da distancia entre grupos ser
determinada pela distancia entre 0s pontos representativos dos respectivos centros de massa.
Outras caracteristicas sao a sua robustez a presenca de outliers e probabilidade de ocorréncia

de fenémenos de invers&o.®®

& Ocorre quando a distancia entre centréides € menor que a distancia entre grupos ja formados, isto fara com que os novos

grupos sejam formados num nivel inferior aos grupos ja existentes, tornando o dendrograma confuso.
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Método da Mediana

Este algoritmo € um caso particular do método do centrdide. A determinacdo da distancia entre
dois grupos através do calculo do centro de massa, ndo considera o nimero de elementos em
cada um dos grupos - o vector médio que representa o novo grupo pode, eventualmente, ficar
situado entre os elementos do grupo com maior nimero de objectos. Este método pondera a

medida de distancia pelo nimero de elementos de cada grupo.

Caracteristicas:
- resultado satisfatorio quando os grupos possuem tamanhos diferentes;

- pode apresentar resultado diferente quando permutados os elementos na matriz de

dissimilaridade;
- apresenta robustez a presenca de outliers

- fendmeno da inversao.

Método de variancia minima [Ward]

Baseia-se na andlise de varidncia tendendo a associar os objectos aos grupos de forma a
minimizar a variancia intra-grupo. Este algoritmo € altamente eficiente na formacéo de grupos.

Inicialmente, admite que cada um dos objectos constitui um Unico grupo. Considerando a
primeira reunido de objectos num novo grupo, a soma dos desvios dos pontos representativos
dos seus elementos, em relacdo & média do grupo, € calculada, e d4 uma indicacdo de
homogeneidade do grupo formado. Os grupos formados possuem uma elevada
homogeneidade interna. No entanto, pode apresentar resultados insatisfatérios quando o
numero de elementos em cada grupo é praticamente igual; tem tendéncia a combinar grupos

com poucos elementos; é sensivel a presenca de outliers.

3.2.3 Validacéo dos resultados

Existem alguns procedimentos praticos para conferir, de maneira superficial, os resultados
obtidos.

Nesta ToolBox encontra-se disponivel um simulador de dados aleatdrios correspondente a file
“shuffle.m”.

Apesar das tentativas de construcdo de varios testes para a confiabilidade estatistica dos
agrupamentos, nenhum procedimento totalmente comprovado estd ainda disponivel. A
auséncia de testes adequados provém da dificuldade de especificacdo de hipoteses nulas

realistas.
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3.3 Procedimento

A andlise de agregados Hierarquico®” foi implementada em trés versdes: ‘cluan’,
‘cluan?’ e ‘cluan3’. As trés versdes do programa foram desenvolvidas para processarem dados
continuos (cluan), binarios (cluan2) e discretos (cluan3).

Como ja foi previamente esclarecido, para que a ferramenta funcione tem que ser
activada no Octave o conjunto de m-files desta ferramenta posicionadas no sub-directério

“chemtool”.

Leitura de dados

Os dados da matriz X(NxM) (N objectos expressos sobre M variaveis), sao lidos do ficheiro

“x.dat”.

Na identificacdo de objectos, o programa procura localizar a file “labels.dat” lendo o mesmo
namero de rétulos que o nimero de objectos carregados (N). Na auséncia desta, o programa

cria os rotulos de uma forma numérica simples.
Funcionamento

Para os dados continuos estao disponiveis e sistematizadas as métricas seguintes: ‘Euclidean’,
‘Seuclidean’, 'Mahalanobis’, 'Cityblock’, 'Minkowski’, 'Cosine’, 'Correlation’, 'Spearman’,
'Hamming', ‘Jaccard’ e 'Chebychev'.®®

Para os dados bin&rios encontram-se disponiveis e sistematizadas 24 métricas distintas:
'Pattern difference’, 'Euclidean’, 'SEuclidean’, 'Variance', 'Simple matching', 'Manhattan', 'Dice’,
'‘Antidice’, 'Lance and Williams', 'Nei & Lei’s', 'Yule coefficient', 'Cosine’, 'Sneath’, 'Forbes’,
‘Hamman', 'Jaccard’, 'Rogers’, 'Ochiai', 'Anderberg’, 'Kulczynski', 'Pearson’, 'Gower2', 'Russel-
Rao', e 'Simpson'.*®

Ao executar o programa sao realizadas varias operac¢des tais como:

a) Calculo da matriz de distancias;

b) Célculo das ligagcbes entre os objectos (connections);
¢) Formacéo dos grupos;

d) Calculo da posicao dos objectos no dendrograma;

e) Reorganizacao dos objectos;

f) Construcdo do dendrograma com o0s objectos reorganizados7°.

%7 Do Inglés, Hierarchical Clustering.

% por defeito o programa calcula a distancia euclidiana, correspondente a instrug&o /dist="euclidean” e utiliza o algoritmo Single Linkage,
correspondente a instrugao link="Single”.

% provavelmente no futuro estaréo disponiveis nesta ToolBox novas opcdes relativas a este tipo de coeficientes.

" Na vers3o cluan2 o dendrograma é construido num Gnico passo, dado que os objectos ja se encontram reorganizados.
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Resultados

Ao executar o programa sdo criadas as files “plotfilel.csv” e “plotfile2.csv”. Na primeira
encontram-se preservados os valores coordenadas xy usados na constru¢éo do dendrograma
e na segunda a informacéo relativa a organiza¢do dos objectos no dendrograma, assim como

as respectivas labels (rétulos).

O dendrograma € obtido no Gnuplot através da instrucao [ g > load ‘dendro.gnu’ ]
(Windows) / [ g > load ‘dendro.gp’ ] (Linux) e é automaticamente preservado em formato JPEG

com o nome “dendro.jpg”.

NOTA: Conforme o tipo de método utilizado deve-se alterar o titulo dentro da meta-file Gnuplot,

alterando a linha da instrucao “set title”, ex:

set title "Dendrogram using Ward linkage\n\Euclidean"

4. Métodos dos Minimos Quadrados Parciais

Designa-se de PLS"* a analise multivariada de sistemas através do método de minimos
guadrados parciais. Este algoritmo explora um sistema através da maximizacéo da correlagao
entre os predictores (sub-espaco das causas) e o sub-espaco das respostas. Inicialmente séo
analisados em cada sub-espaco, predictores e respostas, no sentido de encontrar
combinacBes lineares de varidveis, designadas de factores latentes, que se encontram
correlacionadas e permitem descrever ao méaximo a variabilidade dos resultados de cada sub-

grupo de valores.

4.1 Fundamentacéo

O conjunto de dados inicial consiste numa tabela de valores onde cada cada objecto é
avaliado sob um conjunto de variaveis (m+p). Este conjunto de valores constitui dois sub-

espacos: de predictores, X ,xm)

X11 e le Xim
Xy =9 %2 0 X5 0 Xip (4.1)
Xoo o X e X

e de respostas, Yi;xp)

™ Do inglés, PLS significa Partial Least Squares.
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Yiu o ylj ylp

Yoy =Y 0 Yy o Vi (4.2)

Y ynj ynp

sendo n 0 numero de objectos, m o nimero de variaveis do sub-espaco predictor e p 0 nimero
de variaveis do sub-espaco resposta.

O sub-espaco dos predictores apresenta os objectos representados sob o espaco
constituido pelas variaveis independentes que originam as respostas do sistema. Estes sdo os
valores de entrada no sistema. O sub-espaco das respostas apresenta 0s mesmos objectos
representados sobre as respectivas varidveis dependentes que resultam das condicdes
impostas ao sistema em estudo. Estas varidveis dependem, através de uma funcdo
previamente desconhecida, dos estimulos fornecidos ao sistema.

Designa-se por factor latente a combinacao linear de variaveis que consegue descrever
uma fraccéo da variabilidade de cada sub-espaco de valores.

O algoritmo PLS é uma versdo mais complexa do parente mais simples oLs™ o

ajuste polinomial simples através de OLS baseia-se num modelo polinomial do tipo

N, =8, + X + 8, Xy + 8, X Xy; + . (4.3)

onde a resposta prevista (7) depende linearmente de um termo constante (ag) e das variaveis
do sistema (x;).
O algoritmo PLS assume que o conjunto de respostas (7;) € descrito através de uma

combinacéo linear de variaveis independentes (x;),

q:.Y; = Zaf Wi X (4.4)
f

onde w; representa o factor latente do sub-espaco dos predictores (Xxm)) que esta
relacionado com o factor latente do sub-espaco das respostas (Y(nxp)).

O algoritmo procura maximizar a correlacdo entre factores latentes dos sub-espacos
predictor e resposta no sentido de procurar justificar 0 maximo da variabilidade da resposta
obtida. Apos encontrada a melhor relacao linear, esse efeito é subtraido aos respectivos sub-
espacos. O modelo, obtido por via implicita, vai sendo construido iterativamente permitindo
obter uma descri¢do tanto mais fiavel quanto se pretenda.

Apds a remocdo da resposta caracteristica, cada sub-espaco deve conter ruido

aleatério, valores independentes de qualquer interaccao.

2 Do inglés Ordinary Least Squares
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4.1.1 Verificacao inicial

Sendo este tipo de andlise de factores efectuada através de operagfes matriciais, é
necessario garantir previamente que nao vao surgir singularidades de calculo com valores mal
acondicionados nem vao existir incompatibilidades nessas operacdes matriciais. Assim é
necessario verificar, objecto a objecto, se todos os valores foram correctamente inseridos sobre

as respectivas variaveis e se as linhas estao completas.

4.1.2 Pré-acondicionamento

Na modelacdo PLS assume-se que os modelos séo lineares em relacdo aos factores
latentes — apenas é assumido o primeiro grau. Assim, o termo constante (ap) previsto para um
modelo do tipo polinomial, eq.5.3, deve ser suprimido. Esta simplificagdo do modelo é
conseguida através da centragem de todas as variaveis.

Por outro lado, uma segunda dificuldade experimental pode inviabilizar este tipo de
tratamento. No caso de as variaveis apresentarem escalas muito diferentes, a sua influéncia
sobre os parametros estimados do modelo seria nitida obscurecendo o efeito das restantes

variaveis. Assim, é usual efectuar uma normalizacéo prévia das variaveis

z, =— 1 (4.5)

Este escalamento prévio torna possivel verificar o efeito de todas as variaveis,
independentemente da sua variabilidade relativa. Para evitar singularidades no auto-

escalamento das varidveis é necessario garantir que cada variavel ndo é constante ™.

" Uma variavel ndo constante possui variancia nao nula.
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4.1.3 O Algoritmo

Sendo necessario maximizar a correlagdo entre os sub-espacos X e Y, calculam-se as matrizes

de covariancia de Xgm) em Y, o

T T 2
(n _1)'Cx(mxm) - X(mxn Y(nxp Y(pxn (nxm) |Y pxn) (nxm) | (4-6)

e de covariancia de Y, ;€M X(um)

T T 2
(m_l)'Cy(pxp) :Y(pxn)x nxm)x(mxn) (nxp) _| X(mxn (nxp) | (4-7)

Chama-se traco de uma matriz ao produto dos termos da diagonal principal. E
necessario que o valor obtido em ambas as matrizes de covariancia, Cx e Cy, seja igual. Este
valor corresponde & variancia global do sistema.

Em qualquer instante do processo iterativo, a soma de quadrados de cada sub-espacgo

pode ser estimada com base nas equacgdes

m m p__p
SSx=>>'x: SSy=>>y; (4.8)
i1 i1 ja

A medida que os factores sdo calculados e subtraidos & matriz de covariancia estas
tendem para matrizes nulas. Sendo as variaveis previamente centradas e escaladas, a soma
de quadrados de X e de Y é dada pela soma dos termos de X e Y ao quadrado j& que estas
matrizes se encontram normalizadas.

O primeiro valor proprio de Cx (Ax1) & o valor proprio mais significativo, com maior valor

ICX amy = X1 | =0 (5.9)

assim como o primeiro valor préprio de Cy (1y1)

ICY gy — Y115 =0 (4.10)
também sera o maior valor em causa.

Atendendo as operacdes efectuadas em 3.41 e 3.42, estes valores proprios estédo
intimamente relacionados — a sua correlagdo foi maximizada através da covariancia cruzada

entre o0s sub-espacos predictor-resposta.

Esta decomposicdo matricial através dos seus valores proprios faz com que surja agora
um novo sistema de vectores directores ortonormalizado definido através dos respectivos

vectores proprios

{Cx(mxm) — 2% }.wl(mxl) =0 A |wl=1 (4.11)
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{Cy(pxp)—/lyl-|p}-q1(pxl)=0 A oyl =1 (4.12)

Para um determinado factor latente f, extraido por via decrescente de importancia, vai
existir uma relacdo estabelecida entre os sub-espacos X e Y que esta explicitamente definida
através dos respectivos pesos (loadings). Assim, o vector proprio wy do sub-espaco predictor e

g do sub-espaco resposta

Wiy Ui,
Wy (Mx1) =< Wy q; (px1) =10y (4.13)
me qu

séo constituidos por componentes, w; € g, que traduzem o impacto das variaveis originais
sobre esse factor latente e, deste modo indicam quais as inter-relacdes entre variaveis de
ambos os sub-espacos.

Se existirem p respostas, € previsivel que o niumero de factores a considerar para
descrever esse sistema seja proximo deste valor.

Este algoritmo visa essencialmente simplificar o problema multidimensional inicial.
Assim, importa estabelecer critérios para recuperar uma fraccdo significativa da variabilidade
inicial do sub-espaco resposta.

E portanto necessario estabelecer critérios de aceitacdo e de rejeicdo de factores
latentes no sentido de estabelecer qual o nUmero minimo de factores latentes que devem ser
considerados para descrever o sistema em causa.

Um dos critérios mais utilizados consiste em tentar reproduzir cerca de 80% da
resposta original. Sendo este critério bastante significativo em termos de reproducdo do
sistema, é geralmente dificil obter indices tdo elevados de desempenho com sistemas
estocésticos onde as inter-relagbes das varidveis s@o obscurecidas através de causas
desconhecidas.

Outro critério também utilizado consiste em representar o valor paramétrico obtido na
modelagdo ou a variancia incremental descrita por esse factor através de um grafico de
desempenho (scree plot). Os factores latentes significativos sdo reconhecidos por estarem
anormalmente acima da contribuicdo basal, relacionada com a contribuicdo aleatéria. Esta
alternativa €, regra geral, bastante robusta para evidenciar os factores latentes mais relevantes.

Estes factores latentes eleitos podem agora ser utilizados para evidenciar informacéo
preciosa sobre a interaccdo entre varidveis do sistema em causa, através das respectivas
loadings mais significativas.

Para se reconhecer as contribuicbes mais relevantes estabelecidas por determinado
factor latente que cruza os sub-espagos causa-efeito, € necessario efectuar uma inspecgao

minuciosa as respectivas loadings. E necessario catalogar as loadings de cada sub-espaco por
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ordem decrescente de importancia e garantir que uma fraccao significativa do médulo do vector

latente é recuperada.

5. Analise Discriminante

A andlise discriminante [DA’"] permite ao utilizador encontrar as caracteristicas que
distinguem os membros de um grupo dos membros de outro grupo, de forma que conhecendo
as caracteristicas de um novo objecto se possa prever a que grupo esse objecto pertence.
Neste processo, pode ser utilizada uma ou mais varidveis independentes e quantitativas (por
exemplo, variaveis continuas). As variaveis independentes devem ter um potencial predictor

elevado.

5.1 Pressupostos

A andlise discriminante exige alguns pressupostos que devem ser observados:

(v) O numero de varidveis independentes deve ser muito inferior ao nimero de casos,
dado que, o poder discriminante aumenta com o nimero de casos se 0 niumero de
variaveis se mantiver constante.

(vi) As variaveis independentes devem ter distribuicdo normal multivariada nas
populacdes de onde provém os diferentes grupos (existe uma regra empirica
conhecida que prova que a analise discriminante é robusta a desvios da
normalidade, desde que o tamanho do menor grupo seja maior que 20 e se o
numero de variaveis for menor do que 5).

(vii) Homogeneidade das matrizes de variancia e covariancia para todos 0s grupos, ou
seja, a variabilidade dentro dos grupos deve ser a mesma.

(viii)  Como a analise discriminante é muito sensivel & inclusdo de outliers, os mesmos

devem ser identificados e removidos.

5.2 Fundamentacao

Nesta toolbox encontra-se implementada a analise discriminante linear. Este programa
procura as combinac8es lineares Xa das p varidveis observadas que melhor separam os
subgrupos de individuos indicados, segundo um critério de separabilidade. As solu¢cbes Xa
obtidas designam-se por fun¢gBes ou eixos discriminantes. Estes eixos podem ser utilizados
para obter uma representacdo grafica que saliente a distincdo entre as classes. Podem
também ser Uteis para classificar futuros individuos (observados nas mesmas variaveis), desde

que seja desconhecido a partida o subgrupo a que pertencem.

™ Do inglés Discriminant Analysis
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De um modo geral, o programa tenta encontrar uma transformacao linear através da
maximizacdo da distancia entre classes e minimizacao da distancia dentro de classes. Este
método procura a melhor direc¢do de forma que quando os dados sdo projectados num plano,

as classes possam ser separadas.

5.3 O Algoritmo

Este tipo de analise supervisionada envolve um conjunto de aprendizagem a partir do
qual sdo estimadas as propriedades que maximizam a resolucao (discriminacao) dos objectos.

Com base nesta aprendizagem existem agora condi¢des para se poder classificar os objectos.

O conjunto de aprendizagem, onde ja se encontram definidos os grupos, é constituido
por um conjunto com N objectos representados sobre M variaveis, previamente classificados

em G grupos.

O algoritmo procura maximizar as distancias entre grupos reduzindo em simultaneo as

distancias dentro dos grupos, aumentando deste modo o poder discriminante dos objectos.

Similarmente a ANOVA de uma via, a variabilidade total pode ser decomposta na
variabilidade interna dos grupos (W) e na variabilidade externa (B) que define a separagéo
relativa dos grupos.

A disperséo dos grupos (B) é dada pela matriz de distancia de cada centréide dos G
grupos ao centro global:

Bwxny = Ni-blyxc)- bexm (5.1)
J4 a dispersdo interna (W) reflecte a distancia de cada objecto ao seu centroide:

Wmxmy = W(TMxN)-W(NxM) (5.2)
A matriz discriminante (D) é dada pelo quociente entre B e W:

Dmxmy = Bauxmy/ Wenmxm) (5.3)

Sendo esta matriz uma matriz quadrada e em tudo similar a uma matriz de variancia
(quociente de variancias), faz sentido procurar decompor em valores e vectores proprios,
sendo os mais relevantes o novo conjunto de eixos ortonormados que permitem maximizar a
discriminagdo dos objectos, isto é, maximizar a variabilidade sobre o menor nimero de
dimensdes possivel.

A maximizagao da discriminacao dos objectos (Xyxu) N0 sub-espaco de dimensao d é
conseguida através da decomposi¢do da matriz discriminante em valores e vectores proprios

X(NxM) = S(Nxd)-/l(dxd)- Q('dxM) (5.4
onde S e Q séo as matrizes dos scores discriminantes e das fun¢6es discriminantes desse sub-

espaco.
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Através do valor das contribui¢cdes (loadings) das funcgbes discriminantes consegue-se
avaliar a relevancia de cada variavel para a discriminacéo dos objectos”.

Atendendo a propriedade de matriz ortonormada

QédxM)-Q(de) = Iaxa) (5.5)
a representacdo dos objectos no novo espaco discriminante (projeccdo sobre os vectores

proprios) faz-se através do produto das suas componentes pelas componentes do espago

Sivxa) = Xvxmy- Qmxa) (5.6)
6. Andlise de Regressao

ai‘lfff

7. Andlise de Séries Temporais

™® No caso de a matriz discriminante (Dcuxary) Né0 ser simétrica, a nova base vectorial ndo é ortonormada.
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