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RESUMO

Esta dissertagdo insere-se na area de Analise de Dados Multivariados, sob o tema de
Representacdes de Dados. Os objectivos da tese sdo de ordem metodoldgica, incluindo
desenvolvimento de software e aplicacdo a dados reais no dmbito da Biomatematica. O
principal objectivo consiste na representacao simultanea de variaveis de diferentes tipos ou
seja de variaveis heterogéneas. Para este efeito foram usados coeficientes existentes na

literatura, alguns dos quais ainda pouco estudados.

Em Biomatematica, como em outras disciplinas, as variaveis descritoras dos individuos sao
frequentemente de natureza diversa — esta situacdo € habitual, por exemplo, em
investigagdo baseada em inquéritos e questionarios. Contudo, a heterogeneidade das
variaveis cria problemas matematicos e estatisticos especificos, que sao dificeis de resolver
quando se pretendem obter representacdes euclidianas. A abordagem apresentada neste

trabalho da uma contribuigdo para a representacao de variaveis heterogéneas.

Em geral, os dados em estudo s&o considerados sob a forma de uma matriz “numérica” que
cruza um conjunto de individuos e um conjunto de variaveis. Esta matriz é transformada
numa matriz de semelhancgas ou de dissemelhancas. E esta matriz de proximidades que vai
ser representada. Esta abordagem, mais geral do que a abordagem tradicional, permite
tratar de uma maneira unificada os diversos métodos factoriais (Analise em Componentes
Principais (ACP), a Analise Factorial das Correspondéncias e outros), por um lado, e por

outro, os de Posicionamento Multidimensional (Multidimensional Scaling).

Tratamos também de casos em que néo existe representacio euclidiana exacta dos dados.
Interessamo-nos em particular, pela categoria importante das transformacdes monétonas,
que “perturbem ao minimo” os dados originais. Mostramos que os métodos “da constante
aditiva” ndo sao fiaveis (a constante €, com frequéncia, extremamente grande em relagao as
proximidades iniciais). A transformacéao pela fungao poténcia, por outro lado, é uma proposta

que parece ser muito promissora.

Sao abordados em pormenor os coeficientes s, s.c e P. (Le Calvé, 1977) e os coeficientes
de afinidade — a, aw, as, VALaw, VALas € 0s generalizados (e.g., Bacelar-Nicolau, 1980,
1988, 2002; Nicolau et al., 2007) — que permitem tratar simultaneamente variaveis do

mesmo ou de diferentes tipos. A abordagem probabilistica destes coeficientes — VALaw,



VALaps; € P — tem a mesma origem (ver Lerman, 1970). Quando se comparam variaveis do
mesmo tipo, alguns daqueles coeficientes coincidem com coeficientes conhecidos, tal como

o coeficiente de correlacdo de Pearson.

Generalizaram-se os coeficientes s, s c € P_ para serem utilizados com dados simbodlicos
(e.g., Doria et al., 2007) e variaveis de ordem sequencial. Verificou-se que, em certos casos,
estes permitem comparar varidveis com dados omissos sem recorrer a métodos de
imputacdo e sdo uma mais valia para o caso das variaveis com categorias parcialmente
ordenadas (e.g., Doria et al., 2006b), assim como na comparagao de ultramétricas (e.g.,
Doria et al., 2000). Paralelamente, desenvolveu-se software para o calculo dos coeficientes
s, Ssic e P_. e aplicaram-se estes coeficientes a problemas reais do dominio da
Biomatematica (e.g., Doria et al., 2006a; Doria et al., 2007). As analises em componentes
principais das matrizes de semelhangas S,c e P_ conduziram, de forma geral, a boas
visualizacées das relagbes entre as variaveis. No caso particular de todas as variaveis
serem métricas, a ACP da matriz de semelhangas S ¢ coincide com a ACP classica, a
menos de uma translagao. Também foi possivel visualizar as relagdes entre as variaveis,
através de dendrogramas que resultaram de analises classificatérias hierarquicas

ascendentes aplicadas directamente sobre as matrizes de semelhancas S, S, e P,.

Palavras-Chave: varidveis heterogéneas, variaveis simbdlicas, coeficiente de semelhanca,
coeficiente probabilistico, distancia, distancia euclidiana, analise em componentes principais,

analise classificatoria hierarquica ascendente.



ABSTRACT

This thesis focuses on data representation within the scope of Multivariate Data Analysis.
The main aim is to study the simultaneous representation of variables with different levels of
measurement. Its objectives are largely methodological and include software development
and testing with biomathematical data. Several coefficients presented in the literature, some

of which understudied, were considered for this purpose.

In Biomathematics, as in other areas, it is often useful to simultaneously analyse variables
with different levels of measurement — this situation is frequent, for example, in research
based on surveys and questionnaires. However, the heterogeneity of the types of variables
can lead to mathematical and statistical problems, which are difficult to solve when
multivariate Euclidian representations are intended. This thesis presents a proposal for the

representation of heterogeneous variables.

In general, the analysed data are considered as a ‘numerical’ matrix, which crosses a set of
individuals with a set of variables. This matrix is transformed into the matrix of similarities or
dissimilarities that will be represented. This approach, more comprehensive than commonly
used procedures, allows a unified treatment of several factorial methods (Principal
Component Analysis and Correspondence Analysis, among others) and of Multidimensional

Scaling.

The cases where an exact Euclidian representation is not usually feasible are also
considered. Particular attention was given to monotonous transformations, which have a
minimal interference with the original data. It is known that “additive constant” methods are
not particularly reliable (as the constant is frequently extremely large with regards to the

initial proximities). However, power function transformations seem satisfactory.

The coefficients s, s.c e P_ (Le Calvé, 1977) and the affinity coefficients (a, aw, as, VALaw,
VALxs; and those generalised — e.g., Bacelar-Nicolau, 1980, 1988, 2002), which allow the
treatment of variables of the same or of different types, were considered in detail. The
probabilistic approach of coefficients VALaw, VALas, € P. has the same origin (see Lerman,
1970). When variables of the same type are compared, some of these coefficients take the

form of well-known coefficients, such as the Pearson correlation coefficient.



The coefficients s, s.c e P. were generalised to be used with symbolic data (e.g., Doria et al.,
2007) and with sequential order variables. It was found that, in some cases, these
coefficients allow the comparison of variables with missing data without the need for
imputation methods. It was also found that they are particularly useful for the analysis of
variables of partially ordered categories (e.g., Doria et al., 2006b) and for the comparison of
ultrametrics (Doria et al., 2000). In addition, software was developed for calculation of
coefficients s, s c and P_ and these coefficients were applied to biomathematical data (e.g.,
Doria et al., 2006a; Doria et al., 2007). The principal component analyses (PCA) of the
matrixes S.c and P, generally produced good visualisations of data relationships. In the case
when all variables are metric, the PCA of the similarity matrix S ¢ matches the traditional
PCA. The visualisation of relationships between variables was also possible using
dendrograms, which resulted from hierarchical cluster analyses applied directly to the

similarity matrixes S, S c and P,.

Keywords: heterogeneous variables, symbolic variables, similarity coefficient, probabilistic

coefficient, euclidian distance, principal component analysis, hierarchical cluster analysis.
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INTRODUCAO GERAL

No nosso dia a dia, sdo-nos frequentemente apresentadas bases de dados em que estédo
registadas as informacdes obtidas por individuos ou objectos, i.e., por unidades estatisticas,
sobre variaveis do mesmo tipo ou de diferentes tipos, que sao consideradas pelo
investigador de interesse para o problema em estudo. Com o objectivo de extrair informacao
dos dados recorremos habitualmente a técnicas de Estatistica, assim como a Analise de
Dados. Segundo alguns autores, a Anadlise de Dados é uma Estatistica Exploratéria
Multidimensional (e.g., Lebart, Morineau e Piron, 1995") constituida por técnicas concebidas
para explorar os dados, com o objectivo de reconhecer a sua estrutura, ou seja, de
encontrar um modelo? ndo aleatdrio: “O objectivo de todas as técnicas &, lato senso, o de
mostrar ou extrair o sinal nos dados na presenca de ruido, € o de encontrar o que os dados

nos podem mostrar no meio de um caos aparente” (Everitt e Dunn, 1997)%.

O objectivo da Anadlise de Dados é a procura do modelo subjacente aos dados
multivariados, no caso de ele existir, “0 modelo deve seguir os dados, ndo o inverso™
(Benzécri, 1980°), ou seja a exploracdo dos dados, no sentido introduzido por John Tukey:
deixar os dados multivariados falarem por si mesmos. Nesta perspectiva, a analise de dados
permitira encontrar perguntas que conduzirdao a formulacdo de hipéteses, possivelmente

interessantes para estudos futuros®.

Diversos autores, incluindo Saporta (1990), Bouroche e Saporta (1998) consideram a
Anadlise de Dados como um conjunto de técnicas de visualizagdo de dados
multidimensionais (n individuos descritos por p variaveis), que enriqueceram a estatistica
descritiva ou exploratoria, permitindo um estudo global dos individuos e das variaveis.

Existe um largo consenso sobre a importancia das representacdes graficas em analise de

dados (e.g., Greenacre, 1978; Everitt e Dunn, 1997). Dai que se possa considerar que “o

! J4 existe uma 32 edicdo publicada em 2000.

2 pattern, em inglés. Padrao, configuragao, perfil, forma, estrutura, em portugués.

3 Tradugéo livre do original em inglés “The aim of all techniques is, in a general sense, to display or
extract the signal in the data in the presence of noise, and to find out what the data show us in the
midst of their apparent chaos.”

* Traduc3o livre do original em francés “le modéle doit suivre les données, non l'inverse.”

° A 12 edigdo data de 1973.

® Este também é o objectivo do data mining.
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principal problema em Anadlise de Dados seja o da representacdo visual dos dados
compreensivel por todos” (Le Calvé, 1988) .

Graficos bem escolhidos, de acordo com o tipo de dados a representar, permitem detectar
outliers®, identificar estruturas/formas, procurar um fendmeno novo e eventualmente
inesperado. Em Everitt e Dunn (1997) sao apresentadas diversas técnicas de visualizagéo
que permitem explorar os dados multivariados antes de serem utilizadas analises mais
formais e complexas.

Apesar das inumeras propostas, a visualizagdo de estruturas multivariadas continua a ser

um desafio.

Os principais métodos de anadlise de dados multivariados constituem dois grupos: os
métodos de classificacdo’ (analise classificatéria hierarquica, ndo hierarquica e mista) e os
métodos factoriais (andlise em componentes principais, analise das correspondéncias
simples e multiplas, analise factorial'®analise em factores comuns e especificos de
Spearman e Thurstone (e.g., Lebart, Morineau e Piron, 1995). Mais recentemente,
Kettenring (2006), ao fazer o ponto da situacdo da Analise Classificatéria com a sugestao de
algumas prioridades de investigacéo, afirma que: “A Andlise Classificatoria (AC), a Andlise
em Componentes Principais (ACP), e a Andlise Discriminante (AD) s&o trés dos principais

métodos da andlise multivariada moderna”'".

Diversos autores também referem a convergéncia e a complementaridade da Analise de
Dados Exploratéria (ADE) e da Estatistica Matematica Confirmatéria (EMC). Bacelar-Nicolau
e Nicolau (1994) fazem uma breve resenha histérica sobre a evolugdo observada e a
tendéncia de convergéncia que se verifica entre aquelas duas areas; no ambito da analise
classificatoria, exemplificam este movimento de convergéncia e complementaridade da ADE
e ada EMC.

” Tradugao livre do original em inglés “The main problem in data analysis is the problem of the
representation of the data by a visuable display understandable by everybody”.

8 Observagdes aberrantes.

°Esta é a designacgao utilizada, de forma geral, pela escola francesa: Classification (e.g., Saporta,
Lebart), Classification Automatique (e. g., Lerman). Nao confundir com Analise Discriminante, tal
como muitos autores, em particular os anglo-saxénicos, reconhecem aquela designacao -
Classification.
Classification, em francés; cluster analysis, em inglés. Andlise de agrupamentos, analise de
grupos, analise de aglomerados, analise de conglomerados, s&o outras designa¢cdes em uso na
lingua portuguesa. No dicionario, classificacdo € “o acto ou efeito de classificar; classificar é
distribuir em classes; arrumar; ordenar; qualificar; determinar as categorias (de um conjunto);
atribuir valores a”.

YEm inglés, factorial analysis. Utilizada, principalmente, pelos psicélogos e psicometristas.

" Kettenring (2006) afirma que, em 2003, existiam mais de 1100 artigos publicados incluindo analises
classificatérias, mais de 1600 utilizando analises em componentes principais e cerca de 700
aplicavam analise discriminante.
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Mas, como se sabe, é impensavel falar em Analise de Dados e nao falar em Informatica — o
desenvolvimento desta area so foi possivel devido a enorme e rapida evolugao dos meios
informaticos, a que assistimos'?, e que permitem e facilitam extraordinariamente os calculos
e as representagbes graficas, abrindo assim as portas a novas maneiras de pensar a

estatistica.

Aqui, a partir de um conjunto de dados descritos por uma matriz/tabela (unidades
estatisticas x variaveis), por uma matriz de distancias ou por uma matriz de semelhancas,
procuramos obter uma representacdo euclidiana destes dados, que melhor traduza a
informacao neles contida, uma vez que a nossa visdo limita-nos a observagao a folha de
papel ou ao ecrd do computador. “Embora tenham sido propostos outros espacos, a
representacao euclidiana garante que as configuracbes podem ser interpretadas de uma
forma natural e permite a utilizacdo de numerosos métodos numéricos com confianga”
(Caillez e Kuntz, 1996).

Na Anadlise de Dados o que € importante ndo sao os individuos ou as variaveis, mas as
relagdes entre eles ou entre elas. E isso que a Analise de Dados faz: as suas técnicas
permitem representar relagdes entre os dados, quer sejam unidades estatisticas, quer sejam
variaveis! Esta ideia esta bem patente, por exemplo, em Le Calvé (1988) ou em Lebart et al.
(1995) quando introduzem a ACP ou em Caillez e Kuntz (1996) quando definem o
multidimensional scaling'® (MDS) (Subsecgao 1.4.4).

Estamos pois interessados nas medidas de proximidade, semelhangas ou dissemelhancas,
e, em particular, nos coeficientes que permitem comparar variaveis de tipos diferentes, isto
é, variaveis que designamos como sendo heterogéneas', pois é uma situagdo muito
comum e ainda pouco tratada na pratica.

Por outro lado, para algumas das técnicas de visualizagao utilizadas, uma técnica frequente
€ a projeccdo num espaco euclidiano. Quando a matriz das distancias ndo é semidefinida
positiva ha que recorrer a transformacgdes que permitam obter distancias euclidianas. E no

desenvolvimento deste tema que se centrara a nossa tese, com aplicagao a dados reais nas

'2 No inicio dos anos sessenta (do século XX) os computadores foram usados, pela primeira vez, na
analise de proximidades (R. N. Shepard, L. Guttman, e outros) e a meio dos anos sessenta a
equipa de J. P. Benzécri utiliza-os pela primeira vez, em Franga, na analise das
correspondéncias. Ha cerca de 35 anos, perfuravam-se cartbes, em que cada cartdo continha as
instrugdes correspondentes a uma linha de um programa informatico actual.

3 Analyse métrique (Le Calvé, apresentagdo pessoal), Positionnement multidimensionnel, em
francés. Escalonamento multidimensional ou posicionamento multidimensional, em portugués.

* Variables d'un type quelconque (Le Calvé, 1977; Lerman, 1987), variables de types divers,
variables de types différents (Lerman, 1987; Lerman e Peter, 2003), variables hétérogenes (Le
Calve, 1977; Chah, 1984, 1985), variables de types hétérogénes, heterogenous variables
(Lerman e Peter, 2003; Chah, 1985). Variables mixtes (Pagés, 2004). Mixed variables (Cox e
Cox, 2000).

21



areas de interesse da Biomatematica. Na nossa abordagem a este tema, temos sempre
presente que nao ha solugbes Unicas, mas ha diferentes caminhos que nos conduzem a
essas solucbes, em particular, quando abordamos coeficientes que permitem relacionar

variaveis heterogéneas.

Objectivos

Esta dissertacdo insere-se na area de Anadlise de Dados Multivariados, sob o tema de
Representagbes de Dados, no ambito da Biomatematica®. No contexto dos aspectos
apresentados anteriormente nesta introducado, os objectivos da tese sdo essencialmente de

ordem metodoldgica.

O principal objectivo € o de estudar a representagcao (especialmente a euclidiana) de
variaveis de diferentes tipos, em particular:

a) Variaveis atributo de descrigao,

b) Variaveis nominais,

c) Variaveis com modalidades parcialmente ordenadas,

d) Variaveis com modalidades totalmente ordenadas,

e) Variaveis com modalidades estrita e totalmente ordenadas,

f) Variaveis nimero de ordem,

g) Variaveis de ordem sequencial,

h) Variaveis métricas, e

i) Variaveis simbdlicas/complexas (variaveis categéricas com valores multiplos,
variaveis categoricas com todas as modalidades ordenadas pelas unidades
estatisticas, variaveis intervalares e variaveis modais).

Para este efeito foram usados os coeficientes s, s c e P, (Le Calvé, 1977).

Pretende-se também aplicar estes coeficientes a dados reais do dominio da Biomatematica,
de forma a procurar solucionar problemas habitualmente encontrados na analise de dados
deste dominio (i.e. de forma a comparar diferentes tipos de variaveis) e a ultrapassar

algumas limitagbes frequentes (e.g. relacionadas com nao-respostas e dados omissos).

Pretende-se ainda, sempre que possivel, comparar os resultados obtidos com os
coeficientes s, s.c € P_ (Le Calvé, 1977), com os obtidos quando se utilizam os coeficientes
de afinidade a, aw, a;, VALaw, VALA; € 0s generalizados (e.g., Bacelar-Nicolau, 1980, 1988,
2002; Doria, 1989; Nicolau et al., 2007).

> A Biomatematica, entendida como a aplicagdo de métodos e modelos matematicos para a
compreensao de fendmenos biolégicos (Carlos Braumann, apresentacao pessoal).
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Esta tese tem ainda os seguintes objectivos:
a) sintetizar e rever o estado actual da arte;
b) generalizar os coeficientes s, s,c € P. para se comparar variaveis de ordem
sequencial e variaveis simbdlicas;
c) desenvolver software para o calculo dos coeficientes s, s.c e Py;
d) representar matrizes de semelhancas recorrendo a analise em componentes
principais e a técnicas de analise classificatoria;

e) estudar a comparacao de ultramétricas.

Plano de tese

O que acabamos de referir leva-nos a apresentar o seguinte plano de tese, organizado em

seis capitulos:

Capitulo 1: Trata de uma apresentacéo unificada de diversos métodos de representacéo
geométrica multidimensional, a saber: Analise em Componentes Principais, algumas
Anadlises Ordinais e Multidimensional Scaling'®. Sdo dados um conjunto de elementos
(unidades estatisticas ou variaveis) e uma relagdo de semelhanca ou de dissemelhanca
entre os elementos. Discute-se o problema de encontrar uma imagem destas estruturas de
dados, especialmente no caso euclidiano. Aproveita-se para relembrar as definicdes dos
principais conceitos, resultados e teoremas que l|hes dao suporte no ambito das

proximidades e das estruturas euclidianas.

Capitulo 2: Neste capitulo apresentam-se transformacdes monétonas que permitem passar
de relacbes de dissemelhanca nao euclidianas a euclidianas, para resolver o problema da
representacado grafica no espago euclidiano. Estuda-se, em particular, o caso das

transformagdes com constantes aditivas e o caso da transformacgéao pela fungéo poténcia.

Capitulo 3: Apresenta-se o coeficiente de afinidade introduzido por K. Matusita em
Estatistica, retomado e generalizado por Bacelar-Nicolau e F. Nicolau. Este coeficiente, que
tem sido usado em Analise de Dados, foi generalizado recentemente para ser utilizado com
dados simbdlicos. Interessa-nos, em particular, a abordagem probabilistica deste

coeficiente.

'® Analyse métrique (Le Calvé, apresentagdo pessoal), Positionnement multidimensionnel, em
francés. Escalonamento multidimensional ou posicionamento multidimensional, em portugués.
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Capitulo 4: Estudam-se os coeficientes s, s .c e P, que permitem comparar variaveis do
mesmo tipo, bem como variaveis de diferentes tipos. Estes indices partem de uma ideia
antiga de Daniels, retomada por Lerman e generalizada por Le Calvé. Generalizar-se-ao
estes coeficientes para serem utilizados com dados simbdlicos. Paralelamente, desenvolve-

se software de apoio.

Capitulo 5: As técnicas estudadas nos capitulos precedentes sao aplicadas ao tratamento

de dados reais no dominio da Biomatematica.

Capitulo 6: Terminaremos a dissertacdo com as conclusdes finais e a referéncia as

perspectivas futuras de desenvolvimento deste trabalho.

No final da tese encontram-se a bibliografia e anexos (em CD).
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1 APRESENTACAO UNIFICADA DE DIVERSOS
METODOS DE REPRESENTACAO GEOMETRICA
MULTIDIMENSIONAL

1.1 Introducgéao

Em Analise de Dados, os dados apresentam-se-nos, habitualmente, de trés maneiras, como
veremos na Secgao 1.2, sendo muito frequente a tabela/matriz que cruza a informagao de n
individuos e p variaveis, heterogéneas ou ndo. Seguindo o exposto por Le Calvé'’, Le Calvé
(1988) e Joly e Le Calvé (1994), perante uma matriz de dados, pretendemos extrair
informacao dela; mas, para descrever uma variavel é preciso compara-la com alguma coisa.
Numa das grandes vias de comparagao, os elementos'® sdo comparados entre eles (ndo ha
memoria de referéncia) — é o que se faz em Analise de Dados Exploratéria (ADE). Na outra
via, a da Estatistica dita classica, a comparacao faz-se com um modelo preestabelecido. Ha
duas maneiras de proceder a estas comparagoes: - através das parecencgas/semelhancas
entre os elementos, utilizando coeficientes de semelhang¢a (comparacéao global); - ou através

das diferencas, utilizando indices de dissemelhanga (comparacgoes locais).

Quando se representam os dados, o0 que se analisa sdo as relacbes entre eles,
nomeadamente as semelhancgas e dissemelhancgas, dai a Secg¢ao 1.3. Convém relembrar as
definicbes dos principais conceitos sobre as proximidades (Subseccgdes 1.3.1, 1.3.2, 1.3.3 e
1.3.4.1) assim como resultados e teoremas principais que lhe dao suporte (Subseccao
1.3.4.2), no ambito das estruturas euclidianas (Subseccdo 1.3.5). Também se faz referéncia
a nomenclatura utilizada, por diferentes autores da especialidade, para os mesmos
conceitos. A terminologia utilizada nesta area nao é universal, nem consensual, por isso
temos que ser cuidadosos. Devido a importancia das aplicagdes nas mais diversas areas, e
em particular, na esfera de interesses da biomatematica, abordam-se os coeficientes de
semelhanga no caso dos dados binarios (Subsecgao 1.3.6).

Quando recorremos as semelhancas somos levados, por exemplo, no caso particular de

dados quantitativos, a utilizar analises em componentes principais para representar os

' Les Représentations Planaires des Données Revisitées - Conferéncia realizada na FPCEUL, em
Maio de 2006.
'® Os elementos tanto podem ser unidades estatisticas, como variaveis.
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dados. No caso de recorrermos a dissemelhancas, se pensarmos em distancias e em
ultramétricas, situando-nos em espagos métricos, somos levados a utilizar grafos com
valores’ ou ndo, como por exemplo, classificagdes hierarquicas e arvores aditivas. A
Seccado 1.4 trata de uma apresentacao unificada de diversos métodos de representacao
geométrica multidimensional, a saber: a Analise em Componentes Principais, algumas
analises ordinais e Multidimensional Scaling. O estudo incide especialmente no caso
euclidiano. A ACP pode ser vista como um exemplo de procura de imagem do produto

escalar.

1.2 Os dados

Grandes conjuntos de dados constituem, frequentemente, o ponto de partida de todos os
métodos de Analise de Dados. Estes dados, quer sejam obtidos em estudos observacionais
ou como resultado de experiéncias, apresentam-se-nos sob uma das trés formas gerais, que

passamos a descrever.

1. O conjunto finito (ou ndo) dos individuos ou sujeitos ou objectos, i.e., das unidades
estatisticas, I, pode ser descrito por uma matriz de dados, X(nxp), em que se registam

as observacdes de n unidades estatisticas em relagao a p variaveis qualitativas e/ou

Xip e X,

quantitativas, X; (i=1, ..., p): X=| .. X; . |.Asvariaveis, X (i=1, ..., p), tomam os

X X

nl np

seus valores num conjunto F munido ou n&o de uma estrutura algébrica.

Ao investigador competira escolher e definir as unidades estatisticas e as variaveis de forma
a que |he seja possivel obter respostas sobre o assunto que motiva a sua investigacao.
Tarefa delicada e nem sempre facil, pois as variaveis, segundo a sua natureza, podem ser
codificadas de diversas maneiras e nem sempre é possivel encontrar forma de as
quantificar. Para assuntos especificos, existem escalas ja estudadas e validadas em varias
areas, nomeadamente em medicina ou em psicologia (e.g., psicometria) e educagao, que
permitem avaliar os individuos. Na area da saude, encontra-se em Streiner e Norman (2003)
uma boa sensibilizagcdo para esta problematica. A influéncia da forma de apresentar as
questdes nas respostas dadas pelos sujeitos encontra-se bem patente, por exemplo, em
Schwarz (1999).

1% Grafos com pesos. Graphes valués, no original.
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Ao estatistico competira, entre outras coisas, ter em consideracido a natureza das variaveis.
Neste contexto, existem varias tipologias de variaveis, bem conhecidas, apresentadas por
varios autores:

e Uma tipologia muito geral, baseada na possibilidade ou ndo de quantificar as
varaveis, considera dois grandes grupos: variaveis quantitativas e variaveis
qualitativas ou categoéricas®.

e Tipologia baseada no numero de valores distintos que uma variavel pode assumir
(Anderberg, 1973): Variavel continua, variavel discreta e variavel binaria ou
dicotdomica (& uma variavel discreta que s6 pode tomar dois valores).

e Tipologia baseada no “nivel de medi¢do”® das varidveis: nominal, ordinal, de
intervalo e de razdo. Mais recentemente, também se utiliza a designacao de variavel

métrica? que engloba as variaveis de intervalo e de razéo.

Existem também outras tipologias de variaveis (e.g., Lerman, 1973, 1981, 1987; Chah, 1984,
1985; Térouanne, 1998), das quais destacamos uma tipologia mais detalhada, proposta por
Le Calvé (1977) e a tipologia referente a variaveis simbodlicas?*/complexas (Bock, 2000a).
Adoptamos a tipologia proposta por Le Calvé (1977) (muito semelhante a proposta por
Lerman (1973)), a qual acrescentdmos algumas variaveis simbdlicas/complexas que
tratamos:
e Variaveis nominais
= variaveis atributos de descricdo (Subseccdo 4.3.2)
= variaveis nominais/caracteristicas descritivas (Subseccéo 4.3.3)
e Variaveis ordinais
= varidveis com modalidades parcialmente ordenadas (Subseccéao 4.3.4)
= varidveis com modalidades totalmente ordenadas (Subsecg¢ao 4.3.5)
= varidveis com modalidades estrita e totalmente ordenadas (Subseccéao 4.3.6)
= variaveis niumero de ordem?* (Subsecgo 4.3.7)
= variaveis de ordem sequencial (Subseccao 4.3.8)
e Variaveis métricas (Subsecc¢ao 4.3.9)
e Variaveis simbodlicas/complexas

= variaveis categoéricas com valores multiplos (Subsecgdes 4.3.10.1 € 4.3.10.4)

% Categorizada.

2 Conceito introduzido por S. Smith Stevens (1946): “On the theory of scales of measurement’,
Science 103, 677-680.

22 Scale, em inglés. Outros autores designam-na por variavel numérica.

2 Symbolic variables, em inglés.

* Variables rang, em francés.
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= variaveis categoricas com todas as modalidades ordenadas pelas unidades
estatisticas (Subsecg¢ao 4.3.10.4)
= variaveis intervalares (Subsecc¢ao 4.3.10.5)

= variaveis modais (Subsecg¢ao 4.3.10.8)

As definicbes destas variaveis sdo apresentadas nas subseccgbes indicadas. Tivemos
dificuldade em traduzir as designacbes de algumas delas, em particular, a traducado da
designacdo variable rang® suscitou-nos alguma reflexdo. Somos confrontados com a
existéncia de varios termos, quer em inglés, quer em francés, ligados ao aspecto ordinal das
variaveis - rankirang, ranking, ratelordre — dos quais, segundo pensamos, nao € habitual
fazer grande distingdo quando se escolhem os coeficientes de semelhancga. O facto de Le
Calvé considerar a classificagdo de variavel ordinal, mais detalhada do que é habitual, pbe
em evidéncia esta distingdo entre rate e ranking, i.e., entre atribuir pontuacbes de uma
escala ordinal (rate) e, ordenar (rank), atribuindo o valor da posi¢cdo ocupada pela unidade
estatistica na sequéncia, ou seja atribuindo numeros de ordem ou ordens ou postos
segundo determinado critério (o definido pela variavel). No Glossario Estatistico Inglés-
Portugués® traduz-se, segundo o contexto, rank por posto®’ ou por ordinal, e order por
ordem ou ordinal. No IATE (Inter Active Terminology for Europe), rank e rang sao traduzidos
por ordem ou por numero de ordem (atribuido as unidades estatisticas numa lista ordenada
ou sequéncia). A tradugado destes termos para portugués é delicada, mas preferimos as
ultimas, que sempre utilizamos. Em todo o caso, trata-se apenas de uma convengao de
nomenclatura, que sendo aqui clarificada fica explicita. Como se sabe, existem técnicas
estatisticas, nomeadamente, algumas das n&o paramétricas, que se baseiam nos numeros
de ordem atribuidos as unidades estatisticas, tendo em conta a natureza ordinal das
variaveis, embora estas possam ser medidas em escalas métricas - dai a necessidade de

utilizar a nogao de ordem.

Ao investigador cabera a decisdo de escolher a escala de medicao da(s) variavel(eis), tendo
em atencdo o objectivo da investigagdo. Por exemplo, o nivel de colesterol sanguineo total
(mg/dL) é uma variavel quantitativa, mas o investigador pode estar interessado apenas no
aspecto ordinal desta variavel, entrando em linha de conta com o risco de doenca cardiaca
(1. Nivel desejavel: menor risco de doenga cardiaca, 2. Limiar de alto risco, 3. Nivel ndo

desejavel: alto risco) ou considera-la como binaria (0. Nivel desejavel, 1. Nivel indesejavel).

% Rang, em francés; rank, em inglés.
% Encontra-se no website da Sociedade Portuguesa de Estatistica (SPE). Neste dicionario, ainda em
” construgéo, encontra-se a tradug¢ao dos termos em inglés para portugués e brasileiro.

Posto, em brasileiro.

28



2. O conjunto das unidades estatisticas, I, pode aparecer descrito por uma relagdo de
semelhanca S estabelecida sobre o conjunto das p variaveis X; (i=1,...p) ou sobre os
seus n elementos.

Na pratica estes dados sao apresentados sob a forma de uma matriz, S, geralmente

simétrica. Os elementos desta matriz correspondem aos valores de uma relagdo de

semelhanca definida sobre o conjunto das variaveis ou sobre as unidades estatisticas, que
foram calculados a partir da matriz de dados X ou obtidos directamente, de que se

apresentam em seguida alguns exemplos.

Exemplo 1.2.1. Matrizes de semelhancas calculadas

- Matrizes de correlagdes e de covariancias entre pares de variaveis.
Neste caso, os elementos da matriz sdo os valores da correlacdo ou da covariancia entre

pares de variaveis, calculados a partir da matriz de dados.

Exemplo 1.2.2. Matrizes de semelhancas obtidas directamente

- Em algumas situagbes a matriz de semelhangas pode ocorrer directamente, sem haver
necessidade de realizar calculos. E o caso das matrizes de proximidades que resultam de
experiéncias em que se pede aos sujeitos para julgarem as semelhangas entre dois
estimulos (matrizes sociométricas) ou, por exemplo, na percepgao entre cores (Helm, 1964).
- Matriz de semelhancgas entre nove sintomas de depressao (Streiner e Norman, 2003).

- Matrizes de contiguidade® (matrizes dos paises da Europa, se tém fronteira comum (1) ou
nao (0), ou registar o comprimento da fronteira comum), matrizes de trocas
econdmicas/comerciais entre dois paises. Matrizes de co-ocorréncia (n.° de ninhos
infectados pelos cogumelos). Matrizes de ocorréncia (n.° de clientes comuns a duas
empresas, n.° de produtos idénticos que tém no catalogo).

- Matrizes de semelhangas genéticas (Perrier, 1998).

- Matrizes de semelhancas que se referem ao consenso?. Por exemplo, numa experiéncia
de psico-linguistica, a semelhanga entre dois conceitos exprime-se pelo numero de
inquiridos que atribuem os conceitos ao mesmo grupo (Mirkin, 2008, descreve e analisa

estes dados, com referéncia a Rosenberg, 1982).

3. O conjunto das unidades estatisticas, I, ou o das variaveis {X,, i=1,...,p}, também pode

aparecer descrito por uma relagédo de dissemelhanga, D, entre os seus elementos:

28 Contiguité, em francés.
® Consensus, no original.
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D=|.. d, .. | Oelemento djrepresenta, geralmente, a dissemelhanca ou a
e d

distancia entre os individuos i e j, dj= d(i,j). Habitualmente, em linguagem
comum, utiliza-se a designacao de distancia em vez de dissemelhanga, sem a
preocupacdo das suas propriedades matematicas. E o que faremos nos

exemplos que se apresentam em seguida, tal como outros autores.

Estas distancias podem ser calculadas a partir da matriz de dados X ou podem ocorrer por

observacgao directa, como se exemplifica de seguida.

Exemplo 1.2.3. Distincias observadas ou avaliadas

- Cartas geograficas que representam os tempos de percurso (Love e Morris, 1972) ou a
matriz de distancia da duracdo do percurso aéreo entre 26 cidades francesas (Al Ayoubi,
1991); as classicas matrizes de distancias por estrada entre cidades (Everitt e Rabe-
Hesketh, 1997) ou de distancias aéreas entre cidades americanas (exemplo de Kruskal e
Wish, 1978, apresentado por Everitt e Dunn, 1997).

- Dados de mutacdes. A matriz de dissemelhanga apresentada em Hartigan (1975) que se
refere as distancias entre vinte espécies animais e vegetais, entre as quais se encontra o
homem e o macaco. A distancia entre duas espécies é dada pelo niumero de posicdes na
molécula da proteina citocromo-c em que duas espécies tém diferentes aminoacidos
(exemplo tratado por Beninel, 1987, e Al Ayoubi, 1991, entre outros).

- Distancias sensoriais, matrizes sociométricas — distancias afectivas. Matrizes de confusao
(confusdo entre as letras - numero de vezes que se enganam entre duas letras; confuséo
entre formas, ou entre vozes).

- Distancia das fronteiras entre os paises (é uma dissemelhancga).

- Distancias morfolégicas (entre duas caras, entre uma cara e uma fotografia de identidade).
- Distancia em tempo de percurso (Rennes fica a 2h de Paris, em TGV. Rennes esta mais
préoximo de Paris do que de Brest), o que permite construir mapas que se baseiam no tempo

de percurso em vez da distancia (anamorfose).

Exemplo 1.2.4. Distincias calculadas

- Em biologia, o calculo de distadncias entre os alinhamentos de sequéncias multiplas
constitui um objectivo importante de investigacédo (Rajasekaran et al., 2004).
- Matriz de distancias calculadas entre os alinhamentos das sequéncias de proteinas,

utilizando a distancia de Felsenstein (Wiwanitkit, 2004).
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- Distancias genéticas (e.g., Lefort-Buson e Vienne, 1985).
- Distancia euclidiana entre os alunos de um curso linguas, baseada na informagéo das suas

classificagées (Gower e Blasius, 2005).

Everitt e Rabe-Hesketh (1997) e Borg e Groenen (2005), entre outros autores, ddo exemplos
de proximidades (semelhancgas/dissemelhangas) e apresentam maneiras de as obter.

Para os dados de proximidade, também existem varias tipologias, tais como, os esquemas
de classificacdo propostos por Carroll e Arabie (1980) e Jacoby (1991), citados e

exemplificados em Everitt e Rabe-Hesketh (1997).

1.3 Dissemelhancas e semelhancas

Em analise de dados multivariados recorre-se frequentemente ao calculo de coeficientes de
comparacdo® ou de proximidade®' entre os pares de elementos do conjunto (unidades
estatisticas ou variaveis) que se pretende descrever. Os coeficientes de comparagdo podem
ser do tipo dissemelhancga ou do tipo semelhanga, conforme quantificam quéao diferentes ou
semelhantes sdo os elementos do conjunto a descrever (objectos, individuos, estimulos ou

outras entidades que tenham interesse, assim como variaveis).

Nicolau (1980) utiliza o conceito geral de fungao de comparacao, definindo-a da seguinte

maneira:

Definicdo 1.3.1. Funcdo de comparacao

Uma fungao de comparagao, Y(i,j), entre elementos de I € uma aplicagédo Y, Y: IxI —» R,
que pode ser:
- do tipo dissemelhanga, em que pequenos valores de Y(i,j) representam elevada
“semelhanca” entre os elementos. E, habitualmente, designada por d.
ou
- do tipo semelhanca, em que grandes valores de Y(i,j) representam elevada

“semelhanca” entre os elementos. E, habitualmente, designada por s.

% Medida de associagdo (Anderberg, 1973); indice de proximidade (Chandon e Pinson, 1981);
medida, indice, coeficiente de semelhanga, semelhanga ou proximidade (Lerman, 1981);
proximidade (Caillez e Kuntz, 1996), resemblance measure (Esposito et al., 2000).

¥ 0 termo proximidade é utilizado, de maneira geral, para designar quer a dissemelhancga, quer a
semelhanga entre pares de objectos, em MDS.
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Dai a interpretagcao 6bvia: s(i,j) > s(k,l) e d(i,j) < d(k,l) significam que i € mais parecido com |
do que k com |. Quanto maior for o indice de dissemelhanga entre os individuos, mais estes

serdo considerados diferentes.

Bacelar-Nicolau (1980) reune as definicdbes de indice de semelhanca e de indice de
dissemelhanca e apresenta uma definicao de coeficiente de comparagao mais restrita do
que a apresentada anteriormente, coincidente com a definicdo apresentada por Esposito,
Malerba, Tamma e Bock (2000).

Definicao 1.3.2. Coeficiente de comparacao

Um coeficiente de comparacao entre pares de elementos de 1 € uma aplicagao C,
C:IxI>R, tal que:

-Vi,jel, C(i,j) = C(j,i)

-Vi,jel, C(i,j) < C(i,i), se C avalia uma semelhanca

C(i,j) = C(i,i), se C avalia uma dissemelhanca.

Para cada um dos tipos de funcido de comparacdo — dissemelhancga, semelhanga — séo
apresentadas algumas definicdes de interesse, nomeadamente a de varios coeficientes de
dissemelhanca e de semelhanca ou, apenas, referéncias a eles. A escolha dos coeficientes
de comparagao constitui uma preocupagao uma vez que esta escolha pode influenciar o
resultado da analise. Ndo se pode dizer que um coeficiente € melhor do que todos os outros;
no entanto, a escolha adequada depende certamente da natureza das variaveis e do
contexto em que os dados estdo inseridos. Nesta escolha também se deve ter em
consideragao o(s) método(s) de Analise de Dados que se pretende(m) usar. Por isso, ha a
preocupacdo de referir as propriedades métrica e euclidiana dos coeficientes de
dissemelhancga; s6 por abuso de linguagem se faz referéncia aquelas propriedades para os
coeficientes de semelhanga (as propriedades métrica e euclidiana sao dos coeficientes de

dissemelhancga correspondentes).

1.3.1 Dissemelhangas particulares

Para as fungcbes de comparacao do tipo dissemelhanca podem-se considerar as definicbes

e propriedades que se seguem.
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Definicdo 1.3.3. Dissemelhanca

Seja I um conjunto finito, ndo vazio, com dimenséo n (ne N ).
Define-se, sobre Ix I, uma fungdo d com valores reais, d: IxI— R.
d é uma dissemelhanca® sobre I, tal que:

Vi,jel, d(ij)=0 (1.3.1)

Viel, d(i,ij)=0 (1.3.2)

vi,j eI, d(i,j) =d(,i) (1.3.3)

Observacgoes:

1. T é o conjunto dos elementos (unidades estatisticas ou variaveis) sobre os quais se
pretende fazer a analise.

2. Certas medidas de dissemelhanga podem conduzir a medidas nao simétricas, como por
exemplo, os tempos de percurso entre duas localidades (Perrier, 1998).

Dizemos que d é uma dissemelhanca nao simétrica quando verifica apenas as condicoes
(1.3.1) e (1.3.2).

3. Também podem existir dissemelhangas negativas, como por exemplo, distdncias em
astronomia.

4. Quando d(i,j)= 0, em geral, isto significa apenas a igualdade das varidveis observadas e
nao implica a identidade das duas unidades estatisticas.

5. A definicdo de dissemelhanga permite ter ao mesmo tempo: d(i,j) = 0 e d(i,k) = d(j,k). A
definicdo de dissemelhanga semi-propria, que se apresenta em seguida, permite ultrapassar
esta incoeréncia. Interessa-nos, pois trabalhar com dissemelhangas semi-proprias.

6. Também pode acontecer que d(i, i)>0 (Esposito, Malerba, Tamma e Bock, 2000).

Definicdo 1.3.4. Dissemelhanca semi-prépria

Uma dissemelhanca d, definida em I, € uma dissemelhanca semi-prépria®®, quando se
verifica a condi¢ao: Vi, j € I, d(i,j) = 0 = (Vke I, d(i,k) =d(j,k)) (1.3.4)

Definicdo 1.3.5. Dissemelhanca propria

Uma dissemelhanca d, definida em 1, € uma dissemelhanca prépria®*, quando se verifica a

condicdo: Vi,jel, d(ij)=0<i=] (1.3.5)

%2 [ndice de dissemelhanca (Nicolau, 1980); indice d’écart (Barthélemy e Guénoche, 1988).

% Semi-propre, em francés (Fichet e Le Calvé, 1984); em inglés: semi-proper (Fichet), even
(Critchley, 1986), semi-definite (Joly e Le Calvé, 1994).
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Definicdo 1.3.6. Semi-distancia

Uma dissemelhangca d, definida em I, é uma semi-distancia®, quando respeita a
desigualdade triangular®®: Vi, j, k € I, d(i,j) < d(i,k) + d(k,j) (1.3.6)
Quando a igualdade ¢ verificada, diz-se, por abuso de linguagem, que os trés pontos estéo

alinhados, com k situado entre i e j.

Definicdo 1.3.7. Distancia

Uma distancia®” d é uma semi-distancia que & propria, i. e., € uma dissemelhanca prépria
que respeita a desigualdade triangular:

vi,jel, d(ij) >0

Viel, d(i,i)=0

Vi, j e 1, d(i,j) = d(,i)

Vi,jel, d(ij)=0<i=]j

Vi, j, k e I, d(i,j) < d(i,k) + d(k,j)

Também se pode dizer que a distancia d € uma dissemelhanca que verifica a desigualdade

triangular e o0 axioma da separabilidade: d(i,j) =0 < i =j (Joly e Le Calvé, 1986).

Definicao 1.3.8. Distancia euclidiana

Uma distancia d é euclidiana se e s6 se verifica a condic¢ao:

Para todo o i€ I, existe um vector x; = (X1, ..., Xi, ..., Xip) € R" tal que:

1/2
vi,jel, d(j) =[Z(x,,k —x, )zj (1.3.7)

k=1

e A distancia euclidiana é um caso particular da distancia de Minkowski de ordem 2; é

pois uma distancia de tipo M? (Tabela 1.3.1).

3 Propre, em francés (Fichet e Le Calvé, 1984); definite, em inglés; indice de distancia (Cailliez e
Pages, 1976; Nicolau, 1980); indice de distancia ou dissemelhanga (Barthélemy e Guénoche,
1988).

% Ecart (Cailliez e Pages, 1976; Barthélemy e Guénoche, 1988); métrica (Gower e Legendre, 1986);

semi-métrica (Caillez e Kuntz, 1996); pseudo-métrica ou semi-distancia (Esposito et al., 2000).

%6 Desigualdade métrica (Gower e Legendre, 1986; Everitt e Rabe-Hesketh, 1997).

% Métrica (Caillez e Kuntz, 1996); métrica ou distancia (Esposito et al., 2000).
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A distancia euclidiana é influenciada pelas diferentes unidades de medida presentes
nos dados, dai a sugestdo de se padronizar cada variavel pelo seu desvio padrao ou
mesmo pela amplitude total.

Esta distancia ndo deve ser usada para comparar locais com base em informacao
relativa a abundancia das espécies (em ecologia), pois pode ocorrer o seguinte
paradoxo descrito por Legendre e Legendre (2000), com referéncia ao exemplo de
Orléci (1978): dois locais que nao tenham nenhuma espécie em comum podem estar
a uma distancia menor do que dois locais que partiihem espécies. Este problema

138

também ¢é referido como o problema dos “zeros duplos™®. Nesta situacdo é

aconselhavel recorrer a distancia corda (Tabela 1.3.1).

A distancia euclidiana é estudada com mais pormenor na Subsecg¢ao 1.3.5.

Definicdo 1.3.9. Ultramétrica

Uma dissemelhanca d definida em I € uma ultramétrica, se verifica a condicao:

Vi, j, k e 1, d(i,j) < max [d(i,k), d(j,k)] (1.3.8)

O que equivale a dizer, sob o ponto de vista geométrico, que num tridngulo qualquer lado é

menor ou igual do que o maior dos outros dois. Ou, ainda de forma equivalente, todo o

tridngulo ou é equilatero ou é isdsceles; no caso de ser isdsceles, a base € o menor lado.

Desta definigdo resulta imediatamente que uma ultramétrica sobre I é uma distancia
sobre 1.

Entre outras propriedades, sabe-se que “Uma distancia ultramétrica sobre I € uma
distancia euclidiana de dimensao (n-1), (sendo n=card (I))” (Teorema de Holman,

1972). Este teorema é recordado e demonstrado por Joly e Le Calvé (1986).

Sabe-se que (e.g., Perrier, 1998):

Considerando as funcbes d que verificam as propriedades (1.3.2) e (1.3.3)

apresentadas na Definicdo 1.3.3 de dissemelhanga, o conjunto das fungbes d, 9,

munido da adicdo e da multiplicacdo por um escalar € um espago vectorial de
dimenséo n(n-1)/2.

As n(n-1)/2 fungdes d"! formam uma base candnica de ®, sendo d"" definida para

todo o par em que iz, tal que:

%8 Double-zeros, no original.
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0 sendo

vk lel, d" (k1) ={i i (139

O conjunto ®. de todas as dissemelhancas & o ortante® no negativo de © na base
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canodnica. Mostra-se que ©. € um “cone pontiagudo™”, convexo e fechado de ©, ao

qual pertence o elemento dy tal que: Vi, j € I, do(i,j) =0 (1.3.10)

O subconjunto ®., das semi-distadncias também & um “cone pontiagudo”, convexo e
fechado de ©.
Um espaco de dissemelhanca € um par ordenado (I, d), de 9..

Um espacgo de dissemelhanca (I, d) diz-se mergulhavel num espagco métrico (X, p) se
existe uma fungao ¢ de I em X tal que: Vi, j € I, p(¢(i),d(j)) =d(i,j) (1.3.11)

Se existir um espago métrico (X, p) no qual o espaco (I, d) possa ser mergulhado,
entdo d é uma semi-distancia.

A dissemelhancga dir-se-a do tipo T quando o seu espago de dissemelhancgas tiver a
propriedade de ser mergulhavel num espago métrico do tipo T. O espago métrico

podera ser um espaco vectorial de dimenséao finita munido de uma norma.

A escolha dos coeficientes de dissemelhanca também é orientada pela natureza das

variaveis presentes na base de dados. Tradicionalmente sdo propostas medidas de

dissemelhancga entre objectos descritos por variaveis do mesmo tipo, tais como:

No caso das variaveis quantitativas: a distancia de Minkowski € os seus casos
particulares — euclidiana e city block -, as dissemelhangas de Camberra, de Bray-
Curtis e corda (Tabela 1.3.1) (e.g., Gower e Legendre, 1986; Everitt e Rabe-Hesketh,
1997; Legendre e Legendre, 2000). As distancias euclidiana, city block e de
Minkowski s&o influenciadas pelas diferentes unidades de medida presentes nos
dados, dai a sugestdo de se padronizar cada variavel pelo seu desvio padrdo ou
mesmo pela amplitude total. A distancia corda foi proposta para ultrapassar o
problema, surgido em ecologia, da utilizagdo da distancia euclidiana quando se
comparam locais com base na abundancia das espécies (ver Subsecc¢ao 1.3.1 e e.g.,
Legendre e Legendre, 2000).

Adaptacdoes daquelas distancias para variaveis binarias sao estudadas e

comparadas por Gower e Legendre (1986) e Sarkar e Saiful Islam (1999), entre

% Tradugéo livre de orthant. Em geometria, um orthant fechado é um dos 2" subconjuntos de um
espago euclidiano a n dimensdes definido restringindo cada eixo de coordenadas cartesianas a
ser ndo negativo ou ndo positivo. Isto €, um orthant fechado é analogo a um quadrante fechado
no plano e a um octante fechado num espago a trés dimensoes.

** Tradugéo livre de céne pointu.
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outros autores. Os coeficientes de dissemelhanca para dados binarios sao
numerosos e sao estudados na Subsecc¢ao 1.3.6.

No caso das variaveis qualitativas é utilizada, entre outras, a distancia qui-quadrado

2

(distancia %?), d. = ii /R (1.3.12), em que f; designa a frequéncia

XD G =4/, Flr F 0. 12), q i g q
“f\f

FANUARRID
relativa dos acontecimentos i e j (Lebart et al., 1995). Esta é a distancia preservada
na Analise das Correspondéncias. Mais geralmente, esta distdncia é usada para
calcular a associacao entre as linhas ou colunas de uma tabela de contingéncia.

Quando as variaveis sdo simbdlicas, sdo numerosas as propostas de coeficientes de

dissemelhanca (e.g., Esposito, Malerba e Tamma, 2000; Bock, 2000b), em particular,

baseadas nas funcbes de distribuicao das variaveis.

Tabela 1.3.1. Algumas dissemelhangas para dados quantitativos e suas propriedades métricas
(semi-distadncia) (Gower e Legendre, 1986). A distidncia Ds; é euclidiana s6 para valores

positivos
Dissemelhancgas Foéormula M?g‘t:;:‘sc?:"'
o 11
Minkowski d, = (Z(x,k - X, )fJ 121 Sim
k=1
City block (disténcia de tipo M ) P .
d; = Z|X,k X/k| Sim
k=1
Distancia euclidiana (distancia de tipo M?) p 2\
isténcia euclidiana (distancia de tipo .
d, = [;(xm -xjk) j Sim
Distancia euclidiana padronizada p 2
Sendo: ri=desvio padréo da variavel x dIJ = Z (X X /‘k) / rk2 Sim
ou ry&=amplitute total da variavel xy k=1
Camberra d = Zp: |ka Xjk| Sim s6 para
i |X'k + X'k| valores positivos
i j
2 \1/2
Distancia Ds (Gower e Legendre, 1986) P (X, -X. .
(Distancia associada & métrica de Camberra) i = Z ( al /k) - va;sol;gssz cfs %ios
= (%t )
P
Z|Xik =X /k|
Bray-Curtis d; =7 N&o
2 [%i X
k=1
12
p
lekxjk
Corda d =|2|1-—=2 Sim’

! Legendre e Legendre, 2000.
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No caso das variaveis heterogéneas, dois coeficientes generalizam o coeficiente de Gower

(1971) (Subseccdo 1.3.2), outro surge no ambito do reconhecimento de formas*', assim

como em analise simbdlica:

O coeficiente de dissemelhancga geral definido no contexto da analise classificatoria
por Gordon (1990); este autor, baseando-se no coeficiente de semelhanca geral de
Gower (1971), propbe um coeficiente de dissemelhanga geral entre
objectos/unidades estatisticas descritos por variaveis de varios tipos (variaveis
numérica, ordinal e categdrica) dando especial atencdo a problematica da
ponderacao das variaveis. Este coeficiente coincide, em casos particulares, com a
meétrica de city block, com o quadrado da distancia euclidiana, ou com a métrica de
Minkowski ponderada.

O coeficiente de dissemelhanca entre objectos descritos por varidveis misturadas*?
(quantitativas, binarias, nominais e ordinais) sugerido por Cox e Cox (2000) é uma
extensdo do coeficiente de Gower (1971) que também calcula simultaneamente as
dissemelhancas entre as variaveis. A definicdo das dissemelhancas incorpora
automaticamente a ponderacido dos individuos e das variaveis. As dissemelhancas
assim calculadas podem ser usadas em multidimensional scaling ou com qualquer
outra técnica que utilize proximidades.

No ambito do reconhecimento de formas, Ichino (1988) e Ichino e Yaguchi (1994)
propéem fungbes de distancia gerais para comparar objectos descritos por variaveis
mistas (quantitativas discretas e continuas, qualitativas nominais e ordinais, e
estruturais*®) que se baseiam na métrica de Minkowski de ordem t generalizada. Nos
exemplos que apresentam utilizam aquelas distancias associadas a métodos de
Analise de Dados (ACHA e ACP*).

De forma geral, Esposito, Malerba, Tamma e Bock (2000) referem dois métodos possiveis

para tratar da comparacdo de objectos descritos por variaveis heterogéneas: combinacao

linear ponderada de medidas de dissemelhanga (entre variaveis do mesmo tipo) e reducgéo

dos dados a variaveis do mesmo tipo.

Entre as varias dissemelhangas particulares que se podem definir*® — distancias de

Minkowski (ou do tipo M), distdncias de cadeia, distdncias ao centro, distancias

*! pattern recognition, no original.

*2 Mixed variables, no original.

*3 Pensamos que os autores se referem a variaveis simbdlicas.

* Generalizagdo da ACP que se baseia nas métricas de Minkowski generalizadas (H. Yaguchi e M.
Ichino “A generalized principal component analysis for mixed measurement level data”, Trans.
IEICE Japan, vol. J75-A, no. 10, 1580-1589 (em japonés), 1992).

* Por exemplo, Beninel (1987), Al Ayoubi (1991), Perrier (1998), Le Calvé (1985).
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ultramétricas, distancias aditivas, dissemelhancas de Robinson, dissemelhangas sobre as
partes de um conjunto (e.g., Capitulo 3, Subsecg¢éo 4.3.10), ... - vai-nos interessar estudar,
em especial, a distancia euclidiana na perspectiva da sua representacao grafica (Subseccao
1.3.5).

A escolha dos coeficientes de dissemelhanca também ¢é orientada pelas suas propriedades;
o facto da dissemelhancga ser euclidiana € um factor que pesa na sua escolha, atendendo
aos métodos de Analise de Dados que serdo usados (especialmente no caso do
Multidimensional Scaling). Na Subsecc¢ao 1.3.4 sobre as fungdes de semelhanga também se

encontram sugestdes para esta questao.

1.3.2 Semelhangas particulares

Das funcbes de comparacdo do tipo semelhanca podemos considerar as definicdes e

propriedades que se seguem.

Definicdo 1.3.10. Semelhanca

Seja I um conjunto finito com dimensao n.

Define-se, sobre I x I, uma funcdo s com valores reais, s: IxI - R.
s é uma semelhanca“® sobre I, quando

vi,jel, s(i,j)=0 (1.3.13)

Vi, j eI, s(ii)>s(i,j) (1.3.14)

Vi, j e 1, s(i,j) = s(j,i) (1.3.15)

Poder-se-ia também definir semelhanca negativa. Bastaria pensar no coeficiente de

correlacao.

Definicdo 1.3.11. Semelhanca prépria

Uma semelhanga s, definida em I, é uma semelhanga propria*’, quando se verifica a
condigao: Vi, j € 1, s(i,i) > s(i,j) (1.3.16)

Ou, de forma equivalente, s(i,j) = Smax = i =] (1.3.16")

*% ndice de semelhanga (Nicolau, 1980); semelhang¢a normalizada a s« (Chandon e Pinson, 1981),
quando se substitui a condigao (1.3.13) por s(i,i)=Smax-

*" indice de proximidade (Nicolau, 1980).
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Definicdo 1.3.12. Semelhanca normada

Uma semelhanca s, definida em I, € uma semelhanca normada, quando
Vie I, s(i,i) =1 (1.3.17)

Existem numerosos coeficientes de semelhancga propostos, dependendo a sua escolha do

tipo de

variaveis descritoras, sendo estas geralmente do mesmo tipo (e.g., Lerman, 1981;

Siegel e Castellan, 1989; Saporta, 1990; Legendre e Legendre, 2000) dos quais se referem

alguns:
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Para relacionar variaveis quantitativas, o coeficiente de correlacao linear de Pearson
(expressédo 4.3.29, Subseccao 4.3.9.2) sobressai, assim como, uma sua alternativa —
o coeficiente de correlagdo ordinal de Spearman (expressao 4.3.24, Subseccgdo
4.3.7.2).

O coeficiente de correlacdo ordinal de Spearman e o coeficiente tau de Kendall
(expresséo 4.3.17, Subseccao 4.3.6.2) sao opgdes frequentes, quando se pretende
relacionar variaveis ordinais.

Das medidas de associacao entre variaveis qualitativas, em tabelas de contingéncia,
(e.g., Bishop et al., 1975) sao varias as que se baseiam na estatistica qui-quadrado
(e.g., o coeficiente de Cramer, o coeficiente de contingéncia), outras generalizam o
coeficiente de Jaccard (Legendre e Legendre, 2000) e outras sao probabilisticas
(e.g., coeficiente de Goodall). Recorrendo também a tabelas de contingéncia,
Abdallah e Saporta (1998) propdem um novo critério de associagcao entre variaveis
qualitativas que se baseia em medidas/critérios de associagcdo entre variaveis
qualitativas conhecidos: critério introduzido por Rand em 1971, critério do desvio a
indeterminagédo com referéncia a Marcotorchino (1984), critério do desvio quadrado a
independéncia, critério do qui-quadrado, critério de Jordan e critério de Belson.
Também, com aplicagdes importantes em medicina, em psicologia,...ndo se pode
deixar de referir, os coeficientes de concordancia entre dois observadores que
classificam, separadamente, um conjunto de objectos numa escala nominal: o
coeficiente de concordancia Kapa de Cohen (e.g., Cohen, 1960; Kraemer, 2006;
Wood, 2007) e o coeficiente de concordancia ponderado Kapa de Cohen (e.g.,
Cohen, 1968; Kraemer, 2006). Existem coeficientes de concordancia entre mais do
que dois observadores e para classificagbes em escalas ordinais (e.g., Soares,
1999).

No caso das variaveis serem binarias os coeficientes de associacdo sdo numerosos

— serao estudados com mais pormenor na Subseccgao 1.3.6.



e No contexto da analise classificatéria as propostas de coeficientes de semelhanca
sdo numerosas, principalmente quando as variaveis sdo do mesmo tipo (e.g.,
Lerman, 1973, 1981; Bacelar-Nicolau, 1980; Saporta, 1990). O coeficiente de
afinidade (e.g., Bacelar-Nicolau, 1980) sera alvo de estudo mais pormenorizado no

Capitulo 3.

Outros coeficientes, tal como o coeficiente de correlagdo bisserial por pontos (Lev, 1949),
permitem comparar uma variavel binaria com uma variavel continua.

Sobre alguns dos coeficientes acima referidos, além de outros, Kraemer (2006) da-nos uma
perspectiva interessante da escolha adequada dos coeficientes de semelhanca em

Medicina.

Os coeficientes de semelhanca entre objectos descritos por variaveis heterogéneas, e entre

variaveis heterogéneas, ndo sdo muito numerosos. Eis alguns deles:
e Dos primeiros, € bem conhecido o coeficiente de semelhanga geral de Gower (1971).
Este coeficiente permite relacionar objectos i e j descritos por variaveis dicotomicas,

nominais, ordinais e quantitativas:
14
2 %S
_ k=1
o
2 %
k=1

Sendo sjx um coeficiente de semelhanga entre os objectos i e j descritos pela

(1.3.18)

i

variavel k e o= 1, se i e j podem ser comparados em relagdo a variavel k, e o= 0

se nao.
= No caso da variavel k ser binaria (podendo tomar os cédigos +/detecg¢ao ou -
/ndo deteccdo), Gower sugere que ela seja tratada como atributo de

descrigao, i.e., so a codificagao + é portadora de informacgao:

Objecto i Objecto j Sijk Olijk

+ +
+ -
- +

1
0
0
1

* No caso da variavel k ser nominal, Gower sugere que sjx= o= 1 se i e j
tomam o mesmo valor e sj= ;= 0 se ndo.
= Quando k é uma variavel quantitativa, Gower propdée como coeficiente de

semelhanca
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|Xik -
Ak

X

Sy =1- sendo A¢ a amplitude total da variavel k.

No caso das variaveis dicotdmicas, o coeficiente de Gower coincide com o coeficiente de

semelhanga de Jaccard (A4, Tabela 1.3.4).

Gower (1971) prova que a matriz S=(s;) € semidefinida positiva (s.d.p.), quando n&o

existem dados omissos; sabe-se também que as distancias d;=(1-s;)”* correspondentes

sao provavelmente euclidianas (Legendre e Legendre, 2000).

O coeficiente de Gower, que é descrito e referenciado por diversos autores (entre eles,

Legendre e Legendre, 2000), esta disponivel, por exemplo, no software Clustan. Além de

ser usado em algoritmos de Andlise Classificatoria, também é associado a Analise em

Coordenadas Principais (ACoP) introduzida por Gower (1966) para obter uma

representacao euclidiana.

Em ecologia, o coeficiente de semelhancga entre objectos proposto por Legendre e
Chodorowski (1977) é uma generalizagdo do coeficiente de Jaccard a variaveis
heterogéneas.

No ambito da investigacdo em Classificagdo*® do grupo de I.C. Lerman, destaca-se
um indice de semelhanga entre objectos descritos por varidveis de varios tipos
(Lerman, 1987; Lerman e Peter, 2003) cuja programacao (programa SIMOB) se deve
a Peter (Lerman e Peter, 1985).

No contexto da Analise Classificatoria, Bacelar-Nicolau (2000) propde um coeficiente
de afinidade ponderado entre unidades de dados descritas por variaveis mistas que
sera apresentado no Capitulo 3.

Dos segundos, os coeficientes de semelhanca entre variaveis heterogéneas
propostos por Le Calvé (1977) com aplicagdes em Analise de Dados (classificacdo
hierarquica e ACP sobre as matrizes de semelhanga), que serdo estudados e
generalizados no Capitulo 4.

Também em Classificagdo, Chah (1984) compara variaveis heterogéneas
(quantitativas, qualitativas nominais e qualitativas ordinais), utilizando a nog¢ao de
preordenacédo no ambito dos métodos algoritmicos introduzidos por Marcotorchino e
Michaud (1979).

Ainda no &mbito da investigacdo em Classificagdo do grupo de I.C. Lerman, destaca-
se o coeficiente de associagao entre variaveis qualitativas, variaveis relacionais, e
entre variaveis simbolicas (Ouali-Allah, 1991a; Lerman, 1992a; Lerman, 1992b), cuja

programacao (programa AVARE) se deve a Ouali-Allah (1991b). O indice de

*® Classification Automatique (Lerman).
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semelhanca bruto é calculado a partir de matrizes que se baseiam na nocao de
preordenacdo®®, entre os pares de individuos, induzida pela relagdo binaria
associada a cada uma das variaveis.

Térouanne (1998) apresenta uma medida de covariagdo® comum a quatro tipos de
estruturas (nominal, ordinal, numérica e métrica). Para este autor, a estrutura métrica
engloba estruturas nao triviais, tais como as ultramétricas associadas a uma arvore
de classificagdo, ou o numero de diferengcas entre duas palavras (genoma)
(exemplos de variaveis encontradas com frequéncia em biologia e em ciéncias
humanas).

Mais recentemente, com aplicagdo pratica nas arvores de decisdo e na escolha das
variaveis independentes em regressao logistica, Lee e Huh (2003) propéem uma
medida de associacao entre variaveis de diferentes tipos (dados de tipo complexo:
continuas e discretas) que se baseia numa medida de afastamento da
independéncia entre as variaveis, usando o valor-p de testes de independéncia (teste
sobre o coeficiente de correlacdo de Spearman, no caso de variaveis continuas-
continuas; teste do qui-quadrado de Pearson, no caso das discretas-discretas; teste

de Kruskal-Wallis, no caso das variaveis discretas-continuas).

Certamente que nao esgotamos este assunto pois tem surgido nas mais diversas areas da

Estatistica (e. g., Cuadras e Arenas, 1990) e da Analise de Dados a preocupacgao de tratar

dados heterogéneos (como se viu e se pode ver também na Subsecgao 1.4.2.3).

1.3.3 Representag¢ao matricial das dissemelhangas e das semelhangas

Em Analise de Dados é habitual representar as dissemelhancas e as semelhancas sob a

forma matricial (e.g., Gower e Legendre, 1986; Joly e Le Calvé, 1994).

Seja T um conjunto finito com n elementos, 1={1, 2, ..., n}, e as matrizes nxn, de

dissemelhangas sobre I, D = (d;), e de semelhangas, S = (s;).

A matriz de dissemelhangas D € uma matriz quadrada com termos reais nao
negativos, simétrica e com a diagonal principal nula, (d;=0 e d; = d;>0).

A dissemelhanga D € pois, uma matriz de dissemelhangas sobre I, com elementos dj
=d(i,))-

*9 Préordonnance, em francés. Termo introduzido por Lerman. Preordenagéo sobre um conjunto E
com n elementos € uma relagdo de preordem total definida sobre o conjunto dos pares de
elementos de E.

% Covariation, no original.

43



No caso da dissemelhanga D ser prépria, D € uma matriz cujos termos fora da
diagonal principal sdo sempre positivos.
A matriz de dissemelhangas D é semidefinida/semi-prépria se e s6 se dj = 0 =
(Vkel, di = di).

¢ A matriz de semelhancas S € uma matriz com termos reais nao negativos, simétrica,
com todos os termos da diagonal principal maiores ou iguais do que os restantes
termos.
A matriz de semelhangas normada tem todos os termos da diagonal principal iguais

al.

Todas as definicbes apresentadas, quer para as dissemelhancas quer para as semelhancas,

sdo apresentadas de forma analoga para as respectivas matrizes.

Em Andlise de Dados de proximidade os dois tipos de coeficientes (semelhangas e
dissemelhangas) tém sido utilizados para representar as relagbes entre os
objectos/unidades estatisticas ou entre variaveis. No entanto, todas as analises factoriais
estdo ligadas a andlise das semelhancas e as analises classificatérias estao principalmente
ligadas a analise das dissemelhancgas (Joly e Le Calvé, 1994). Mas, as semelhancgas e as
dissemelhancgas sao nogdes que se complementam, relacionando-se através de fungoes — é

disso que trata a subsecgao seguinte.

1.3.4 Func¢odes de semelhancga

It is interesting to quote that the representations are mostly read in terms of
dissimilarities, while they are constructed in terms of similarities. It is then very
important to study the relations between these two kinds of association coefficients.
(Le Calvé, 1988)

1.3.4.1 Definigbes e exemplos

As dissemelhangas podem converter-se em semelhangas e vice-versa, recorrendo a varios
tipos de transformagdes ou fungdes de transformagdo como, por exemplo (Chandon e
Pinson, 1981; Caillez e Kuntz, 1996):

) . , i
- 8@, j)=—"——, V(i) € 12, sendo S, NUMero positivo qualquer, o valor
Soax T, ])

maximo de s.
- d(i,f)= Smax— S(i,f)) ou d(ij)=1—s(ij), .
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Beninel (1987), Le Calvé (1988) e Joly e Le Calvé (1994) apresentam um estudo sobre
funcdes que ligam os indices de semelhancga aos indices de dissemelhanca — as fungbes de
semelhanga — na perspectiva das suas propriedades em relagcdo aos métodos de
representacao da estrutura de dados (I, D). Sendo dada uma matriz de dissemelhanca D
sobre o0 conjunto I, determina-se a semelhanga associada, S, por transformacao
decrescente de D: S = (D).

As fungdes de semelhancga — linear, homografica, quadratica, exponencial e circular — sao
exemplos de aplicacdo do Teorema 1.3.1 (Joly e Le Calvé, 1994) que se apresenta em

seguida.

Teorema 1.3.1 (Joly e Le Calvé, 1994)

Dada a fungéo real decrescente, f, com f(0) = 1, e a dissemelhanca D=(d;), seja S=(s;) tal
que: V(i) € I%, s = f(dy).

Entdo S é uma semelhanga normada.

Se f é estritamente decrescente e D é definida, entdo S é prépria.

Reciprocamente, seja g uma fungao real decrescente, com g(1) = 0, e S uma semelhanca
normada. Entdo D = g(S) é uma dissemelhanca.

Se S é propria e g é estritamente decrescente, entdo D é definida.

Resultados obtidos sobre as fungbes de semelhanga - linear, homografica, quadratica,
exponencial e circular - sdo apresentados na Tabela 1.3.2, considerando-se sempre que as

semelhangas sdo normadas e as fungdes invertiveis (g=f ™).

Esposito, Malerba, Tamma e Bock (2000), por sua vez, referem as transformacdes:

-V(i,j) e 2, Sj = Amax— djj , €M que dmax € 0 valor maximo de d.

-v(ij) € %, S; = Jdmax —dl.j i

- V(i) e 12’ SU = dlflax _dl]2 :
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Tabela 1.3.2. Fungbes de semelhanga (FS) e representacio da estrutura de dados (I,D)

Fungbdes de Expresséo geral que N Representacio da estrutura de dados
semelhanga ligaSeD Observacgoes 1D
(FS) S=f(D), D=g(S)=F"(S) (1.D)

Este tipo de FS ajusta-se bem a
representagdes hierarquicas
(classificagdes, piramides).

S+D=1
Quando D é uma ultramétrica, a arvore
§$=1-D Esta € a FS mais usada hierarquica associada a (I,D) permite uma
Fungéo linear para variavels ‘presenga- leitura gréfica simultdnea de S e D.
D=1-S auséncia”.
A dissemelhancga entre dois individuos i e
j € representada pelo indice do n6é que os
liga.
Exemplo em Beninel (1987).
1 Férmula bem ajustada pela representacao
_1_'nNn2 . euclidiana. Quando S é s.d.p., a sua
~ §=1 D |deia de baSNe desta . diagonalizagéo conduz a uma
Funcéo 2 transformagéo - considerar " ‘o
quadrética S como uma matriz de representacao esférica da estrutura (I,D),
Do 2(1_5‘) produtos escalares. com centro na origem O.El:sie;caso, sj €
igual ao produto escalar 01.0] .
FS com interesse,
principalmente, analitico.
Varios indices para
variaveis binarias séo
1-D obtidos homograficamente
S = — a partir de outros (também
Fungéo 1+D referenciadas por Gower).
homografica -S Ex.%: A distancia de
D= 1+S Jaccard esta ligada
+ homograficamente a
semelhancga de Sokal-
Sneath-Anderberg e a dist.
de Czenakowski-Dice a
semelhanga de Jaccard.
Este tipo de FS é utilizado
frequentemente pelos _p?
geneticistas, pois esta A exponencial € é bem ajustada a
_ transformacéo é eficaz
S=e b quando tra’([;a com representacdo em espacgos L.
B D=—InS distancias bastante
Fungédo pequenas (NEI, 1978).
exponencial Dado p=2 e a distancia euclidiana D,

ou, mais geralmente,

Esta FS esta bem

D? = Z(xi -y, )2 pode-se observar a

_DpP adaptada a variaveis
S=e transformadas i
multiplicativamente, como ligacao forte que existe entre a geometria
por exemplo a razdo de euclidiana e a distribuicdo normal.
crescimento econdémico.
As distancias angulares estao bem
adaptadas as nogdes de “distancia
Quando S é s.d.p. esta aparente” (em astronomia) e as
Fungéo circular S =cosD transformagéo permite representagdes esféricas. Para um
visualizar a dissemelhanga | observador situado no centro da esfera
D = Arccos S D por um angulo. sobre a qual estao representados os

pontos representativos dos individuos,
este angulo é a distancia aparente.
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Como se viu as comparacdes entre os dados podem ser feitas através da analise das
semelhangas ou das dissemelhancas. Embora aquelas analises ndo sejam contraditrias, as
técnicas de Analise Exploratéria de Dados estdo mais relacionadas com umas ou com
outras. Por exemplo, a ACP esta relacionada com a analise das semelhangas (através das
covariancias). Contudo, podemos associar a covariancia a distancia euclidiana: - Esta
associagao é trabalhada basicamente por meio de uma fungao decrescente que, neste caso,
€ uma fungao quadratica (Tabela 1.3.2) (Joly e Le Calvé, 1994). Quando as variaveis estao

padronizadas o coeficiente de correlacdo linear, ryy, € a distancia euclidiana, dxy, estao pois
relacionados: d,, =(2-2r,, )”2. Neste caso, quando se recorre ao MDS ordinal é irrelevante
usar uma ou outra proximidade (Borg e Groenen, 2005).

Neste contexto relembra-se ainda o teorema demonstrado por Gower e Legendre (1986): Se

a matriz de semelhancas S, em que 0<s;<1 e s;=1, é semidefinida positiva entdo a matriz de

dissemelhanca com elementos d, =,/1-s, € euclidiana (Teorema 1.3.3).

No caso de se utilizar uma funcdo linear para a geometria euclidiana, os novos indices

poderao nao estar bem adaptados a representagao correspondente (Joly e Le Calvé, 1994).

Foram apresentadas algumas das transformacgdes utilizadas por diversos autores. Uma vez
que existem varias transformacdes, pbde-se a questdo de saber como as escolher. Na
Tabela 1.3.2 encontram-se algumas respostas, tendo em conta a representacéo da estrutura
de dados (I, D). Pode-se acrescentar que, a escolha de uma transformacao depende, em

geral, da natureza dos dados e da Optica sob a qual se pretende ver os dados.

1.3.4.2 Formas-W associadas a uma dissemelhancga

As formas-W associadas a dissemelhancas sao uma familia muito importante das fungdes
de semelhanca (Joly e Le Calvé, 1994). Pela importancia que tém, no contexto das

estruturas euclidianas, passamos a apresenta-las brevemente.

Definicdo 1.3.13. Forma-W de D relativa ao ponto M. Forma-W de D" relativa ao ponto M

Considere-se uma estrutura de dados (I, D), sendo D a matriz das dissemelhancgas d entre
os n elementos de 1. Seja M um ponto de 1. A forma-W de D relativa ao ponto M, W¥(D), é

uma matriz nxn cujos elementos sao:
. M 1
V(l,])eIxI, w (D)i]. —E(dMi“'de_dij)

Para peR", define-se da mesma maneira, a forma-W de DP relativa a um ponto M:
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v(ij)elxI, w" (D) :%(d;;l. +d},; —d!)

ij

A forma-W de D, WM(D), é uma funcédo de semelhanca linear generalizada.

Observacoes (Joly e Le Calvé, 1994):

O ponto M desempenha o papel de origem da forma.

WMD) é uma matriz simétrica que apresenta uma linha e uma coluna nulas, pois
Viel, wﬁi(D):O, e cujos elementos sao positivos ou nulos se d € uma semi-
distancia.

O valor WM(D)U pode ser visto como uma medida do desvio ao alinhamento dos
trés pontos M, i e j.

D é uma distancia se e s6 se w" (D), =20 (Le Calvé, 1988).

Habitualmente WM(DP) ndo é uma semelhanga.

Sempre que DP é uma distancia, entdo, para qualquer M, W*(DP) é um indice de

semelhanca.

Em particular, a forma-W, para p=2, desempenha um papel importante no dominio

euclidiano. WM(D?), ¢ uma matriz nxn cujos elementos s&o:

v(ij)elxI, w"(D?) =%(d§d,. +dy, —dg) (1.3.19)

g

Torgerson (1958) propde uma forma quadratica em que o “centro de gravidade”, G, da

estrutura de dados desempenha um papel preponderante. O que corresponde a completar a

estrutura de dados (I, D) com um individuo ficticio G definido por:

Viel, déi:df_—%df

1 1 &

2 _ 2 2 2

Sendo, di. —; Eﬁ dij e d —? E dij
j=1

i,j=1

A forma W°¢ (Dz) associada a estrutura de dados (I W{G}, D) é pois definida por:
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1.3.5 Estrutura de dados euclidiana

A distancia euclidiana é muito utilizada em Analise de Dados, devido a facilidade e
simplicidade da representacdo grafica de um conjunto de individuos T munido de uma
distancia euclidiana D. E uma distancia que esta muito estudada (e.g., Gower, 1971; Fichet
e Le Calvé, 1984; Joly e Le Calvé, 1986; Gower e Legendre, 1986; Beninel, 1987; Caillez e

Kuntz, 1996). Aqui apresentam-se algumas das suas propriedades métricas.

Recorde-se que uma distancia D=(d;) sobre um conjunto I de cardinal n é euclidiana, se e s6

se ela verifica a condicdo: dpeN e X uma matriz real, nxp, tais que

V(i) eIxL, d,= |3 (x, - x,) -
k=1

Também se pode dizer que: “Uma dissemelhanga D=(d;) sobre 1 €& euclidiana se e s6 se
existem n pontos, My,..., M,, de um espaco euclidiano que verificam: HM"M/'H =dy; (1.3.21)

(e.g., Joly e Le Calve, 1986).

Dai a definigdo que se segue:

Definicdo 1.3.14. Imagem euclidiana

Seja E um espaco afim euclidiano de dimenséo finita. Chama-se imagem euclidiana em E

associada a estrutura de dados (I, D) um sistema de pontos {M, iel} de E que verificam a

igualdade (1.3.21): HM—M/H = d;.

A representacdo euclidiana de uma estrutura de dados (I, D) consiste, pois, em representar

todo o individuo ie T por um ponto M; do espaco euclidiano de tal forma que a figura assim

obtida dé conta da dissemelhanga D, i.e., HM"MJ' H = dj.

Certas estruturas de dados admitem uma imagem euclidiana, outras nao (e.g.,
exemplificado em Gower e Legendre, 1986; Beninel, 1987):
- Sobre um conjunto T limitado a 3 elementos toda a semi-distdncia é

euclidiana.
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- Uma dissemelhanca euclidiana é necessariamente uma semi-distancia. A
propriedade da desigualdade triangular € uma condi¢cado necessaria para que

(I, D) seja euclidiana, mas nao é suficiente.

e A “dimensdo” de D é a dimensado do espacgo gerado por uma qualquer das suas
imagens euclidianas, sendo a dimensao maxima (n-1). Se a dimensao ¢ igual a 2, o
espaco de representacdo € o plano com as suas regras habituais de leitura, em que
a escolha da origem e dos eixos € arbitraria.

Mostra-se que o conjunto das distancias euclidianas (dissemelhancas mergulhaveis
num espacgo vectorial de dimenséo finita munido da norma de Minkowski de ordem

2), ®., € um cone fechado, mas nao € convexo (com um contra-exemplo, vé-se que

a soma de duas distancias euclidianas de dimensdo 1 ndo pode ter representacio
euclidiana) (e.g., Perrier, 1998).

e Uma caracterizagdo de distancia euclidiana pode ser dada a partir da forma-W

associada a D* (em que d; =d*(i,j)), sob a forma do seguinte teorema atribuido a

Fréchet®' (Joly e Le Calvé, 1986):

Teorema 1.3.2. (Fréchet, 1935)
A matriz de dissemelhancgas D pode ser considerada como uma matriz de distancias entre n

pontos de um espago euclidiano se e sé se existe um ponto M tal que a matriz W"(D?) é

semidefinida positiva (s.d.p.).

Observacgoes:
- Sendo D euclidiana, a forma WM™D?) pode ser vista como a matriz dos
produtos escalares Mi-Mj dos vectores Mi e M;j (e.g., Joly e Le Calvé,
1994).
- A matriz WM(D? sendo uma matriz de produtos escalares é por isso s.d.p.
(e.g., Beninel, 1987).
- Demonstra-se que se existir um ponto Mel tal que W"(D?) seja s.d.p. entdo

WM(D?) é s.d.p. para todo o Mel- O que motiva o uso frequente deste

> Joly e Le Calvé (1986) lembram que este teorema também pode ser atribuido a Gauss, Minkowski,
Schoénberg, dependendo da forma como é enunciado por cada um deles. Por exemplo, Gauss
enunciou-o em 1831 para trés dimensoes, e Fréchet para os espagos de Hilbert, em 1935.
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teorema para mostrar que uma dissemelhanca é euclidiana, pois basta
mostrar que, para pelo menos um ponto M, a forma-W associada é s.d.p..

- Perrier (1998) refere o programa WinABCD que propde uma verificacdo da
natureza euclidiana de uma distancia por procura dos valores proprios da
matriz WM(D?) e verificagdo da positividade do menor dos seus valores
proprios. Refere também que a deteccdo de uma matriz francamente nao
euclidiana ndo é um problema. O problema maior € o de mostrar que uma
distancia, euclidiana por construgcdo, € realmente euclidiana devido aos

valores dos valores préprios poderem ser muito pequenos®? neste caso.

e Quando se escolhe para o ponto M o centro de gravidade G, M=G, obtém-se a forma
de Torgerson W®(D?). Pode-se demonstrar que a estrutura de dados é euclidiana se
e s6 se WE(D?) é s.d.p. (e.g., Beninel, 1987), recorrendo ao Teorema de Fréchet.

= “Se D ndo é euclidiana, vale a pena fazer notar que a escolha do
centro de gravidade G seria completamente errada” (Joly e Le Calvé,
1994). S6 no caso de D ser euclidiana € que a forma de Torgerson
permite calcular a distancia entre i e o centro de gravidade.

= “Se D é euclidiana, quando G é a origem, o plano factorial
corresponde ao maximo da inércia — nisto reside o principal interesse
em se escolher G. Quando a origem é um ponto arbitrario M, o plano
factorial corresponde ao maximo do momento centrado de ordem 2

em relagéo a qualquer M” (Joly e Le Calvé, 1994).

e Uma condicdo suficiente para que D=(1-S)” seja euclidiana é dada pelo seguinte

teorema, muito usado nesta area.

Teorema 1.3.3. (Gower e Legendre, 1986)

Se S é uma matriz de semelhancgas s.d.p. com elementos 0<s;<1 e s;=1, entdo a matriz de

dissemelhangas com elementos d;; = (1 - si,-)yz € euclidiana.

e E muito usada a seguinte condigio necessaria e suficiente de eucliniaridade, dada

pela decomposigio da dissemelhanga d definida num conjunto finito T via uma forma

2 Mesmo atingindo a precisdo da maquina 10"° com os reais em precisdo dupla, ndo esta
assegurada a obtengdo de uma estimagao positiva do menor valor proprio.
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bilinear simétrica q, relembrada por varios autores (e.g., Caillez e Kuntz, 1996) com
referéncia a (e.g., Blumenthal, 1953):

“Sendo d%(i,j) = gi+ g; - 2:qj, uma condi¢do necessaria e suficiente para que d seja
euclidiana, é a de q sers.d.p.”

Uma consequéncia deste resultado, que tera interesse ter em conta quando se
escolhe o coeficiente de semelhanca em Analise de Dados, refere-se a possibilidade
de poder interpretar g; como um coeficiente de semelhanga s; com o valor maximo
igual a 1, smax=1; esta situagdo reporta-nos ao teorema apresentado anteriormente
(Teorema 1.3.3).

e Outro resultado a reter é apresentado por Beninel (1987):

“No caso da matriz de semelhancas S ser s.d.p., a diagonalizagao de S fornece uma
imagem euclidiana esférica representando (I, /2D )”. Verificando-se
V(i,j)elx], dj=1-s; ou ainda V(i,j)elx], dj ="4(s;i + s — 2s5), S desempenha o papel da

forma quadratica associada a estrutura (I v {®},+/2D ) tomada no ponto .

Existem mais resultados importantes (por exemplo, Lema de Schur) sobre formas
semidefinidas positivas e sobre a correspondéncia entre as semi-distancias euclidianas e as
formas semidefinidas positivas (e.g., Joly e Le Calvé, 1994; Al Ayoubi, 1991) — aqui
limitdmo-nos a apresentar alguns deles por nos parecerem uteis no prosseguimento deste
trabalho.

Outro aspecto interessante a ter em conta, refere-se a ligagado das distancias euclidianas a
outras dissemelhangas (ja referenciada para o caso das ultramétricas na Subsec¢ao 1.3.1).
Este assunto é apresentado e bem exemplificado, por exemplo, em Beninel (1987) e Perrier

(1998) que se basearam em trabalhos de Le Calvé.

Uma ultima observacgao leva-nos a relembrar que apenas algumas das dissemelhangas que
sdo calculadas sao euclidianas:

e Gower e Legendre (1986) apresentam um estudo sobre as propriedades métrica e
euclidiana de dez coeficientes de dissemelhanca entre variaveis quantitativas e
verificam que apenas a distancia Ds (Tabela 1.3.1) é euclidiana para valores
positivos da variavel. Verificam também que algumas nao sdo métricas. Relembra-se
que estes autores consideram que uma dissemelhanca é métrica quando verifica a
desigualdade triangular, ou seja, métrica € uma designagcdo equivalente a semi-

distancia (Definicao 1.3.6). Legendre e Legendre (2000) actualizam aquele estudo.
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e Sabe-se que a distancia y? (férmula 1.3.12, Subseccdo 1.3.1) é euclidiana (Legendre
e Legendre, 2000).

e No caso de alguns dos coeficientes de dissemelhancga entre objectos descritos por
variaveis binarias, estudados por varios autores (e.g., Fichet e Le Calvé, 1984;
Gower e Legendre, 1986), nenhum deles é euclidiano; mas, para todos eles, a sua

raiz quadrada é euclidiana (Subseccgao 1.3.6 e Tabela 2.2.1, Capitulo 2).

1.3.6 Coeficientes de semelhanca (e de dissemelhan¢a) para dados binarios

Recorde-se que as variaveis binarias sdo variaveis qualitativas com duas modalidades ou

classes que, habitualmente, sdo representadas por 0 e 1. Estas variaveis podem ser

interpretadas em termos de 1-presenga/0-auséncia do caracter (atributo) ou 1-sim/0-ndo ou

1-deteccao/0-ndo deteccdo. Sdo numerosos os exemplos destas variaveis em ecologia,

taxonomia, biologia, zoologia, medicina (e.g., psiquiatria), psicologia (e.g., etologia), etc. No

caso de se considerar que s6 a presenca do atributo é informativa, esta variavel designa-se

atributo de descricao®.

Exemplo 1.3.1. Variaveis binarias

Os descritores da diversidade genética sado frequentemente variaveis binarias,
representando-se por 1 a presenca do descritor e por 0 a sua auséncia.

No caso dos descritores bioquimicos ou moleculares, os caracteres codificam
geralmente a presenca ou auséncia de uma banda sobre um gel de electroforese
(Perrier, 1998).

O comportamento dos individuos é frequentemente medido por variaveis binarias.

Os sintomas de certas doengas podem ser codificados como variaveis binarias: 1-0
sintoma esta presente, 0-o sintoma esta ausente.

Uma variavel binaria pode indicar o resultado positivo (1) ou negativo (0) de um teste de
diagnéstico médico.

Presencga ou auséncia de um factor de risco, presencga ou auséncia de doenca,...

Uma variavel binaria pode indicar se foi administrado tratamento ou controlo ou se é

caso ou controlo.

*% Qutros autores, tal como Gower designam-na por variavel dicotomica.
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Sendo as variaveis X e Y duas variaveis binarias, podem-se dispor os dados de forma
habitual na tabela de contingéncia 2x2 (Tabela 1.3.3). Nesta tabela designam-se por:
- a o numero de sujeitos que apresentam simultaneamente os caracteres ou atributos
de X e de, i.e., as concordancias positivas ou co-presencas.
- b o numero de sujeitos que apresentam o caracter ou atributo de X e néao
apresentam o caracter ou atributo de Y, i.e., as discordancias.
- ¢ 0 numero de sujeitos que nao apresentam o caracter ou atributo de X e
apresentam o caracter ou atributo de YV, i.e., as discordancias.
- d o numero de sujeitos que nao apresentam nenhum dos caracteres ou atributos de
XedeY,i.e., as concordancias negativas ou co-auséncias®*.

- n o numero total de sujeitos.

Tabela 1.3.3. Tabela de contingéncia das variaveis binarias X e Y, em que: a representa o
numero de co-presencgas, b representa o numero de presencgas-auséncias, ¢ o numero de
auséncias-presencas e d o numero de co-auséncias

3 Yi 1 0
1 a ] ah
0 |: d cHl
arc b+d n

Convém notar que a interpretacao das frequéncias a, b, ¢ e d depende da disposicdo dos
uns (presencga/sim) e zeros (auséncia/ndo) nas margens, linhas/colunas, da tabela de
contingéncia (Tabela 1.3.3). Segundo varios autores (e.g., Hubalek, 1982; Everitt e Rabe-
Hesketh, 1997; Legendre e Legendre, 2000), a tabela acima & apresentada cruzando a

informacao dos individuos i e i’, em vez da informac&o sobre as variaveis X e Y.

Sao0 numerosos os coeficientes de associagdo® entre variaveis binarias propostos por varios
autores, inicialmente em ecologia, taxonomia e noutras disciplinas da biologia. O estudo
destes coeficientes tem atraido diversos autores (e.g., Lerman, 1970; Roux e Roukx, 1980°¢;
Blanc et al., 1976; Bacelar-Nicolau, 1980, 1987; Nicolau e Bacelar-Nicolau, 1981; Hubalek,
1982; Fichet e Le Calvé, 1984; Gower e Legendre, 1986; Joly e Le Calvé, 1994; Perrier,
1998; Legendre e Legendre, 2000), que sugerem como os escolher na perspectiva da sua
utilizacdo em Analise de Dados, embora concluam que nao existe um que seja o melhor.

Hubalek (1982) apresenta uma recensdo — a mais numerosa — na qual constam 43

* Double-zeros, Legendre e Legendre (2000).

*® No caso de se estudar a relagdo entre unidades estatisticas, aqueles coeficientes designam-se
genericamente por coeficientes de semelhanga.

% A 12 edicao reporta-se a 1973.
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coeficientes para dados binarios (Tabela 1.3.4) e faz um estudo comparativo. Le Calvé
(1993) da a conhecer este estudo e comenta-o. Legendre e Legendre (2000) também se
referem aquele estudo e acrescentam aquela recensao o coeficiente de Faith (1983) (Tabela
1.3.4). Juntamos ainda aqueles coeficientes, os coeficientes Ass e Ags, generalizagcbes do
coeficiente de Ochiai (A1) e do coeficiente de Kulczynski (A7), respectivamente, embora néo
tenham suscitado até a época o interesse dos ecologistas (Blanc et al., 1976). Outros
coeficientes omitem-se naquela tabela por corresponderem a coeficientes ja apresentados,
sendo frequente diferentes autores atribuirem designacdes diferentes a um mesmo
coeficiente (exemplificado em, e.g. Blanc et al., 1976).

Aquela lista de coeficientes também se pode acrescentar alguns coeficientes propostos para
dar resposta a problemas especificos da area tecnolégica®, em que os individuos s&o
maquinas. Todos eles sdo generalizagbes do coeficiente de semelhanga de Jaccard (Ay)
apresentadas por Sarker e Saiful Islam (1999): as medidas de Seifoddini e Wolfe, o
coeficiente de semelhanga ponderado (Mosier e Taube; Wei e Kern*®), a medida de Kusiak e

Cho (1992) e outros trés coeficientes de semelhanca ponderados.

Estes coeficientes foram propostos para darem resposta a situacbes concretas, mas

naturalmente que se pde a questao de como os escolher.

Um critério de escolha tem a ver com a importancia que se pretende dar as co-auséncias

dos atributos e leva-nos a considerar dois grupos de coeficientes:

- Os que ndo incluem as co-auséncias, i.e., aqueles em que d nao faz parte da expressao
do coeficiente. Estes sdo os coeficientes de associagao entre atributos de descricdo ou
coeficientes assimétricos® em a e d: coeficientes A; a Az e Ass (Tabela 1.3.4).

- Os que incluem as co-auséncias, i.e., os coeficientes que consideram d na sua
expressao, também designados por coeficientes simétricos®: coeficientes A4 e A a Age
(Tabela 1.3.4). Os coeficientes A+g, Az, A2z € Ags S80 generalizagdes dos coeficientes de
Kulczynski (A3), de Jaccard (A;), de Dice (As) e de Sokal e Sneath (Ag), respectivamente

(substitui-se nas suas expressoes a por (a+d)).

" Mais especificamente, em Group Technology (GT), técnica usada para projectar sistemas de
manufactura celular (cellular manufacturing systems).

% Os autores designam o coeficiente de Jaccard ponderado por commonality score.

% Designacéo utilizada por Legendre e Legendre (2000).

60 Designacao utilizada por Legendre e Legendre (2000).
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Tabela 1.3.4. Coeficientes de semelhanga para dados binarios propostos por diversos autores,
em que a, b, c e d referem-se as quatro células da tabela de contingéncia 2x2, designando
respectivamente, o nimero de co-presengas, presengas/auséncias, auséncias/presengas e co-
auséncias dos atributos. Sdo apresentados os valores minimo e maximo de cada um dos

coeficientes

Coeficiente de semelhanga

Autor®’

A1<0, 1>= a/[max{(a+b), (a+c)}]

A2<0, 1>= a/[min{(a+b), (a+c)}]

A3 <0, o>=a/(b+c). Nao definido se b=c=0

A4 <0, 1>= al(at+b+c)

As <0, 1>= al[a+ %(b+c)]

A6 <0, 1>= al[a+2(b+C)]

A7 <0, 1>= Y5[al(a+b)+al(a+c))

Ag<0, 1>= (a/2)[1/(a+b)+1/(a+c)]

Ag<0, 2>= a/(a+b)+al(a+c)

A1o<-1, 1>= (a’-bc)/[(a+b).(a+c)]

A11<0, 1>= al[(a+b).(a+c)]”*

A12<0, 1>= a?/[(a+b).(a+c)]

Aqs<-», 0.5>= al[(a+b).(a+c)]”

A14<0, 1>= al(at+b+c+d) = aln

A15<0, wo>= al[V2(ab+ac)+bc]

A16<0, 1>= (ab+bc)/(ab+2bc+cd)

Aq7<-1, 0>= [a-(a+b).(a+c))/[(a+b).(c+d).(a+c).(b+d)] N&o
definido se c=d=0 ou b=d=0

A1g<0, 1>= Yi[al(atb)+al(a+c)+d/(c+d)+d/(b+d)]
A19<0, o>= (a+d)/(b+c). Nao definido se b=c=0

A0<0, 1>= (a+d)/(a+b+c+d)=(a+d)/n

A21<0, 0.573>= (50r) " arcsin [(Azo) *]

A22<0, 1>= (a+d)/[a+"s(b+c)+d]

A2<0, 1>= (a+d)/[a+2(b+c)+d]

Ag4<-1, 1>= (a+d-b-c)/n

Ags< 0, 1>= ad/[(a+b).(c+d).(a+c).(b+d)]”

Azs<-1, 1>= (ad-bc)/[(a+c).(b+d)]. Nao definido se b=d=0
A27<0, 0>= n.(ad-bc)*/[(a+b).(c+d).(a+c).(b+d)]=
As<0, 1>= [le(n+X2)]1/2. N&o definido se a=d=0 ou b=c=0

Ag<-1, 1>=(2) (ad-bc)/[(ad-bc)z-(a+b).(c+d).(a+c).(b+d)] V2

Nao definido se a=d=0 ou b=c=0

Braun-Blanquet (1932)

Simpson (1943): “degree of faunal resemblance”
Kulczynski (1927)

Jaccard (1901), Sneath (1957)%

Dice (1945), Sarensen (1948)

Sokal & Sneath (1963): “un,”
Kulczynski (1927)

Driver & Kroeber (1932)

Johnson (1967)

McConnaughey (1964)

Driver & Kroeber (1932); Ochiai (1957)
Sorgenfrei (1959): “correlation ratio”
Fager & McGowan (1963)

Russell & Rao (1940)

Mountford (1962)

Peirce (1884)

Eyraud (1936)

Sokal & Sneath (1963): “un,”

Sokal & Sneath (1963): “uns”

Sokal & Michener (1958): “simple matching coef..®*”
Goodall (1967), Austin & Colwell (1977)%

Sokal & Sneath (1963)

Rogers & Tanimoto (1960): “un,”

Hamann (1961)

Sokal & Sneath (1963): “un;”

Peirce (1884)

Pearson (1905)%°

Pearson (1905): “coef. of mean square contingency”

Cole (1949): “mean square contingency”

510s coeficientes A, a A, estdo referenciados em Hubalek (1982). O coeficiente Ay4 esta referenciado
em Legendre e Legendre (2000). Vejam-se estes autores para as referéncias apresentadas nesta

tabela.

62 Jaccard (1901): coefficient de communauté; Sneath (1957): similarity index, no original.
&3 Simple matching coefficient, no original. Coeficiente de emparelhamento simples ou coeficiente de

concordancia simples, tradugao livre em portugués.

o4 Angular transformation of simple matching coefficient, no original.

% Qui-quadrado para tabelas de contingéncia 2x2.
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Coeficiente de semelhanga (cont.) Autor®® (cont.)

Az<-1, 1>= (ad-bc)/[(a+b).(c+d).(a+c).(b+d)] * . Nao definido Yule (1912): “the product-sum correlation”; Pearson
se c=d=0 ou b=d=0 & Heron (1913): “fourfold point (tetrachoric) correl.

coefficient”
A31<0, 1>= (ad-bc)’/[(a+b).(c+d).(a+c).(b+d)]= AZ, . Nao

Doolittle (1885), Pearson (1926)
definido se c=d=0 ou b=d=0
A3<0, 1>= (V(ad)+a)/(V(ad)+a+b+c) Baroni-Urban & Buser (1976): “S**”
Ags<-1, 1>= (V(ad)+a-b-c)/(V(ad) +a+b+c) Baroni-Urban & Buser (1976): “S*”
Ass<-1, 1>= £(3*/y’max)”* com o sinal de (ad-bc) Cole (1949): ‘C7: Hurlbert (1969)
Aas<-1, 1>= £[(x min)/ (¢ “max-1“min)]”* com o sinal de (ad-be)  Hurlbert (1969)
Ase<-1, 1>= (ad-bc)/(ad+bc). Nao definido se b=d=0 ou c=d=0 Yule (1900): coeficiente de associagdo Q

Asr<-1, 1>= (N(ad)-V(be))/(N(ad)+V(bc)). Nao definido se b=d=0
Yule (1912): “w, coefficient of colligation”

ou c=d=0

Asg<-1, 1>= cos [180V(bc)/(N(ad)+V(bc))]. Nao definido se

b=d=0 ou c=d=0 Pearson & Heron (1913)
Asg<-1, 1>= 4(ad-bc)/[(a+d)*+(b+c)] Michael (1920)

A4<0, co>= n.a/ [(a+b).(a+c)] Forbes (1907)

A41<-0, 0>= log a — log n - log[(a+b)/n] - log[(a+c)/n]. Nao

- Gilbert & Wells (1966)

definido se a=0

Ag<-1,1>=(a-a’)/(amaxta’)=

[n.a(a+b).(a+c))/[n.min{(a+b),(a+c)} -(a+b).(a+c)], sendo amax
) ) ) ) o Forbes (1925)

o maior valor possivel de a consistente com os totais marginais

dados.

As3<-1, 1>= (a-a@’)/(a+a’)

=[n.a-(a+b).(a+c)]/[n.a+(a+b).(a+C)] Tarwid (1960)
A44<0, 1>= (a+d/2)/n Faith (1983)
Aus<0, 1>= (a+d)/[(a+d+b).(a+d+c)]1/‘ Coeficiente de Ochiai (A11) generalizado (e.g.,
Blanc et al., 1976)
Ass <0, 1>= Y[(a+d)/(a+d +b)+(a+d)/(a+d+c)] Coeficiente de Kulczynski (1927) (A7)

generalizado (e.g., Blanc et al., 1976)

Nesta perspectiva, a escolha do coeficiente de associagao dependera de saber quao util ou
importante sera a informagao das co-auséncias dos atributos para descrever a semelhanca
entre variaveis ou entre unidades estatisticas. Em ecologia esta questao é fundamental e
sdo numerosos os exemplos (e.g., Legendre e Legendre, 2000). Em medicina, quando se
realizam estudos sobre factores de risco tera interesse considerar as variaveis como
atributos de descricdo e ignorar as co-auséncias; € o caso, por exemplo, de um estudo
sobre factores de risco do enfarte do miocardio em que dois sujeitos fumadores e diabéticos
serdo naturalmente mais parecidos do que dois ndo fumadores e nao diabéticos. A escolha
dos coeficientes incidira, pois, sobre aqueles em que d nao faz parte da sua expressao, tal

como o coeficiente de Jaccard (Ay).

% Os coeficientes A; a Ay estdao referenciados em Hubalek (1982). O coeficiente A4 esta
referenciado em Legendre e Legendre (2000). Vejam-se estes autores para as referéncias
apresentadas nesta tabela.
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Neste sentido, para Everitt e Rabe-Hesketh (1997) esta escolha resume-se, geralmente, a
opgao entre dois coeficientes, o coeficiente “simple matching” (Ax) e o coeficiente de

Jaccard (A4), conforme o investigador queira tratar as co-auséncias.

Um olhar mais atento permite distinguir os coeficientes pela importancia que se pretende dar
aos acordos (co-presengas ou co-auséncias) e aos desacordos entre as variaveis, como por
exemplo, o coeficiente de Ochiai que representa uma média geométrica das razdes entre a
e o] namero de presencas de cada um dos atributos
(A1={[al(a+b)].[al(a+c)]} *=al[(a+b).(a+c)]*)*" ou o coeficiente de Sokal e Sneath que atribui
um peso duplo as discordancias no denominador (As= a/[a+2(b+c)]). Uma analise deste tipo
encontra-se, por exemplo, em Legendre e Legendre (2000) e em Blanc et al. (1976) com

referéncia ao trabalho de Roux e Roux (1973)%.

Contudo, os estudos realizados sobre estes coeficientes chamam a ateng¢ao para diversos

aspectos:

e No estudo comparativo dos primeiros 43 coeficientes (Tabela 1.3.4; Hubalek, 1982)
pode-se observar que:

» Existem ligacdes de varios tipos entre eles®®:

e |gualdades: A7=As ; Azs=1A4, se ad>bc.
e Linear: Ag=2A;
e Quadrados: A,=A%; A, =A%

e Logaritmicas: Ay=log Ag
e Trigonométricas: Api=arcsen Ay, Asg=sen 90 Az,
e Afins: A10=2A7-1; Au=2Az-1; A33=2A3-1 (corresponde a
transformar o intervalo de definicdo de [0, 1] em [-1, +1]).
A lista dos 43 coeficientes reduz-se assim a 30 coeficientes.
= Ha coeficientes que verificam condicbes de admissibilidade:
e Nao ser coeficiente de dissemelhanca — Todos verificam esta condicao.
e Atingir o minimo quando a=d=0 e o maximo quando b=c=0 — N&o
verificado por Aqs, Ass, Az7, Ass, Asg, Aszy.

e Simétricos emi e j, S;=S; — N&o verificado por Aq, Az, A1z, Ass, Ags.

" Também se pode considerar que se obtem dividindo a pela média geométrica de (a+b) e (a+c).
% A referéncia bibliografica a que temos acesso é a da 32 edigéo, i. e., de 1980.
% Na mesma ordem de ideias, verifica-se que Azg=Aso/(As max) (Blanc et al., 1976).
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e Discriminagdo entre associagdo positiva e negativa, S(a>a’) > S(a<a’)
sendo a’= (at+b)(atc)/n — Nao verificado por Ayz, Ags, As1.
e Ter limites ndo centrados (S<[0, 1], S€[0, +o[) ou centrados, S<[-1, 1] —
Nao verificado por Ag, A1z, A17, Az, As.
¢ Nulidade, S(a=0)=0 — Nao verificada por A7, As, A1g, Ao, Az1, Ax, Acz,
A24, A26, A30, A39-
e Linearidade com margens constantes, S(a+1)-S(a)= S(a+2)-S(a+1) — Nao
verificada por:
- Az, As, As, Arz, Ass, Adg, Ao, Ags, Ass, Asg, Asg (CONvexas, <).
- A21, A2z, A2z, Azg, Azg, Az, Asg, Ass, Asz, Agq, Ags (CONcavas, >).
= No final, Hubalek realiza um estudo empirico sobre 20 coeficientes de associacao
que considera serem “admissiveis” e obtém a partir de um algoritmo de Analise
Classificatdria Hierarquica Ascendente (Coeficiente de correlagao de Pearson r +
Ligagdo pela média™), no melhor nivel segundo determinado critério, a particéo:
{A14, Ase}, {As, As, As, Ag; Az, Ar1, Azs; Atg, Asol, {As2), {Ass, Ass), {Ase, Asz, Asg;
Ay3; Ats, Ag}. Realizou-se um estudo analogo (Secgéo 5.4 do Capitulo 5) com

outros algoritmos, tendo-se obtido resultados em parte analogos.

Sarker e Saiful Islam (1999) também propdem o coeficiente de performance relativa’
para comparar coeficientes de semelhanca e de dissemelhanga. Os coeficientes que tém
uma métrica estrutural semelhante sdo habitualmente considerados numa mesma
classe. Este coeficiente foi aplicado a onze coeficientes para dados binarios, permitindo
encontrar dois grupos:
= Um grupo inclui os coeficientes de semelhanca de Jaccard (A4), simple
matching (Az), Rogers e Tanimoto (Az3), Sokal e Sneath (A,;), Russel e
Rao (A1), Baroni-Urbani e Buser (As), Sorenson (As) e Ochiai (A+1).
= Do outro grupo fazem parte os coeficientes de Hamann (A,4), Yule (Az) €

o coeficiente phi de Pearson (Asz).

Diversos coeficientes para variaveis binarias obtém-se a partir de outros

1-D .
homograficamente (S :S) (Tabela 1.3.2). E o caso da distancia de Jaccard que esta
+

associada ao coeficiente de semelhanca de Sokal-Sneath-Anderberg e da distancia de

Czenakowski-Dice que esta associada ao coeficiente de semelhanga de Jaccard (Joly e

o Average linkage, em inglés.
" Relative performance coefficient (RPC), no original.
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60

Le Calvé, 1994). A transformacao D=maxS-S é a fun¢ao decrescente das semelhangas
mais frequentemente usada com coeficientes para dados binarios (Tabela 1.3.2).
A natureza geométrica de alguns coeficientes de dissemelhanga obtidos a partir da
transformacéo D=1-S e da transformacdo pela funcéo poténcia D=(1-S)"?, sob o ponto
de vista das suas estruturas métrica e euclidiana, sao apresentadas no Capitulo 2
(Tabela 2.2.1). Destacam-se os resultados (as demonstragdes destes resultados
encontram-se em Fichet e Le Calvé (1984) e Gower e Legendre (1986)):
= Os indices de dissemelhanga definidos para variaveis binarias: Jaccard (1-A),
Czenakowski e Dice (1-As), Sokal e Sneath e Anderberg (1-Ag), Ochiai (1-Aq4),
Russel e Rao (1-A14) e Rogers e Tanimoto (1-A,3) séo distancias city block (Joly e
Le Calvé, 1992). Este resultado incita, vivamente, a utilizar a representacao do
tipo-M' para aquelas variaveis (Joly e Le Calvé, 1994).
= Todos os indices de dissemelhanca — 1-A4, 1-A4, 1-As, 1-Ag, 1-Aqq, 1-Aq4, 1-Az, 1-
Aoz, 1-Azs, 1-Azs € 1-Azp — s@o0 quase-hipermétricas, i.e., a sua raiz quadrada é
uma distancia euclidiana.
Uma vez que as matrizes de semelhancas respectivas sédo s.d.p., os elementos
poderao ser representados recorrendo a ACP das respectivas matrizes de
semelhangas ou recorrendo a Anadlise em Coordenadas Principais, ACoP,
(Gower, 1966) — situagcdo que se encontra bem exemplificada em Blanc et al.
(1976).
O coeficiente de Kulczynski (A3) ndo devera ser usado em andlises de inércia, pois
s;=a/0; assim como a sua generalizagdo, o coeficiente de Sokal e Sneath (A4g), por
motivo analogo (Blanc et al., 1976).
Alguns autores propdem familias de coeficientes de semelhanga associados a uma
mesma preordenagao que englobam varios coeficientes para variaveis binarias (Tabela
1.3.5) (e.g., Fichet e Le Calvé 1984; Gower e Legendre, 1986; Beninel, 1987).
Demonstra-se que coeficientes que pertencem a uma mesma familia induzem uma
mesma preordenagdo sobre I (e.g., Beninel, 1987). O facto de se saber que os
coeficientes que pertencem a mesma familia induzem uma mesma preordenacgéo sobre 1
facilita a escolha do coeficiente, quando se recorre a analises ordinais dos dados, pois
como se sabe neste caso os indices que pertencem a uma mesma classe de
preordenagao fornecem o mesmo resultado. Em particular, o que se acaba de dizer
concretiza-se em Analise Classificatéria Hierarquica Ascendente quando se utilizam
aqueles coeficientes de semelhanga juntamente com coeficientes de agregacéo entre

classes monotonicamente invariantes, tais como, o single linkage e o complete linkage.



Tabela 1.3.5. Familias de coeficientes de semelhanga para dados binarios associados a uma
mesma preordenacao e respectivos coeficientes

Familia de

semelhancas

Definigcao da familia de semelhancgas Coeficientes de semelhanga

Sokal e Sneath-Anderberg, As (0=1/2)
0 a

S,-- = _ Jaccard, A4 0=1
(S%)ocr” T4+ 0(b+c) ! ©=1)
Czekanowski e Dice, As (6=2)
Rogers e Tanimoto, Azz (=0, B=2)
Sa,B _ a— (I(b + C) +d Sokal e Sneath, Az (=0, p=%)
(SQ‘B)(QYMERJ'X R ’ a+pb+c)+d Hamman, Az4 (a=1, B=1)
Simple matching, Ao (a=0, B=1)
1
a+-d Varios coeficientes pertencem a
"y . . S;’y = ) 2 ’ esta classe, incluindo os indices de
(§")oer e rer) ﬂ,(a+—a)+}/(—d+b+c) Marcotorchino e Michaud (1981).
2 2
S*é o coeficiente de Yule (1912),
2 Pearson e Heron (1913), Aaso.
1 Jnsk - L
K L L _ i 2
(S*e sh S”__\/ZL e 2dt L
S" é o indice de Lerman.

Fichet e Le Calvé (1984) definem a familia de indices de dissemelhanca, das

quais o numero de concordancias negativas néo faz parte, {dy, 0 R},

0 sendo

ou, de forma equivalente, a familia de semelhangas (Se)eeR‘“. Demonstram que os
coeficientes que pertencem a esta familia induzem uma mesma preordenacéo
sobre 1.

Esta familia (S%)ecr* também é proposta por Gower e Legendre (1986) e por Roux
e Roux (1973).

A escolha entre os trés coeficientes da familia (S%)scr" depende dos valores que
(b+c)/a toma. O valor de (b+c)/a representa o grau de homogeneidade faunistica
da colheita’® estudada — quanto menor for (b+c)/a, maior é a homogeneidade
faunistica. Para valores de (b+c)/a >>1, o coeficiente de Czekanowski e Dice (As)
€ 0 mais discriminante, pois tende mais lentamente para zero. Para valores de
(b+c)/la<<1, o coeficiente de Sokal e Sneath é o mais discriminante. Enquanto
que, para valores (b+tc)/a intermédios sera preferivel utilizar o coeficiente de
Jaccard (A;) (Blanc et al., 1976).

"2 Prélévement, no original.
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= A familia de semelhancgas (S“'B)(Q,B)E{xR*, das quais o numero de concordéancias

negativas faz parte, contém a familia Ty proposta por Gower e Legendre (1986),

. - 1
assim como a familia (S")pcr"), S =

: , — quando A=1/2, S*=A,y;
T+ A[(b+o)/@+d)] a %

para A=1, S*=Ay; para A=2, S*=A,; (Blanc et al., 1976) —. A escolha entre os
coeficientes referidos depende da razdo entre o numero de discordancias e o
numero de concordancias ((b+c)/(a+d)) — esta escolha é analisada, por exemplo,
em Blanc et al. (1976).

Os coeficientes de Czekanowski e Dice (As), de Ochiai (A1) e de Kulczynski (A7)
exprimem-se, respectivamente, como razdes entre o nimero de concordancias positivas,
a, e as médias aritmética, geométrica e harmdnica dos numeros de caracteres presentes
para cada um deles ((atb) e (atc)). As suas definicbes dependem, pois, da média
considerada. Como a média harmodnica é sempre inferior a média geométrica e esta é
sempre inferior a média aritmética, os valores das semelhancas verificam sempre a
desigualdade: As < A41< A; (Roux e Roux, 1980). Verifica-se a igualdade dos trés
coeficientes, As = A= A7, quando at+b = a+c. O critério de escolha entre estes
coeficientes depende da nocao de dissimetria entre (a+b) e (a+c). Para um estudo mais
pormenorizado destes coeficientes pode-se recorrer a Blanc et al. (1976). A passagem
de uns coeficientes aos outros nao se faz através de uma transformagdo mondétona

como vimos para outros coeficientes.

Caillez e Kuntz (1996) consideram uma familia de dissemelhangas {d,}..r entre
subconjuntos de um conjunto finito, associadas a médias de ordem-a, que generaliza a
familia de coeficientes de dissemelhanga correspondentes aos apresentados no
paragrafo anterior (Tabela 1.3.6). Estes autores demonstram que a raiz quadrada da
dissemelhanga d, é euclidiana se o>0. Este resultado generaliza o demonstrado por
Fichet e Le Calvé (1984) e Gower e Legendre (1986) para os coeficientes de Ochiai e
Dice (caso de o= 0 e a= 1 com pesos iguais), que se apresenta na Subsecgao 2.2.2 do
Capitulo 2, (Tabela 2.2.1).



Tabela 1.3.6. Associagdo entre médias-o. e dissemelhangas d,, no caso de caracteres com
igual peso e natureza euclidiana da raiz quadrada das dissemelhancgas respectivas

a Média-a, m,  Coeficientes de dissemelhangad, Natureza euclidiana de (d)”
-1 harmonica Kulczynski (1-A7) N&o ¢é euclidiana

0 geomeétrica Ochiai (1-A11) Euclidiana

1 aritmética Dice (1-As) Euclidiana
- minimo Simpson (1-Az) Nao é euclidiana
+ o0 maximo Braun-Blanquet (1-A+) Euclidiana

¢ Numa abordagem probabilistica, Bacelar-Nicolau (1980, 1987, 1989) demonstra que os
coeficientes de semelhanga Az, As, As, As, A7, At1, Ags, Aco, Azz, Aos, Azg € Asg, SOb
determinada hipétese de referéncia, tém a mesma distribuigdo exacta ou tém a mesma
distribuicdo assintoticamente normal, i.e., sdo equivalentes a qualquer uma das
estatisticas de base (S, U, V, T)”® ou assintoticamente equivalentes do ponto de vista
distribucional. Com base nestes resultados Bacelar-Nicolau (1980) propde um

coeficiente geral de semelhancga do tipo VL para variaveis binarias (X,Y):
Py =P(S*<s*)~d(s*(X,Y)) (1.3.22)
Pxy € 0 valor da funcdo de distribuigdo da normal reduzida, N(0,1), no ponto s*(X,Y) e
s* é o coeficiente de associagcdo de Pearson, Sp, a menos do factor Jn-1 ,
s*(X,Y)= Jn-1 S, (S, € o coeficiente Ay na Tabela 1.3.4).

Este estudo foi realizado no contexto da analise classificatoria, dai a importancia
daqueles resultados, uma vez que se sabe que coeficientes que pertengam a mesma
classe de equivaléncia distribucional associados a nocdo de semelhanga VL
(coeficientes de semelhanga probabilisticos) produzirdo exactamente a mesma arvore de
classificagcdo, qualquer que seja o critério de agregacéo utilizado.

No caso particular das tabelas de contingéncia 2x2 de margens fixas, os resultados
obtidos sobre aqueles coeficientes de semelhanga basearam-se na demonstragcdo da
convergéncia da distribuicdo hipergeométrica para a distribuicdo normal e nas
consequéncias deste resultado para o estudo deste tipo de tabelas (Bacelar-Nicolau e
Nicolau, 1978).

Como se viu ndo se pode dizer que um coeficiente € melhor do que todos os outros, mas

pode-se dizer que a escolha do coeficiente de semelhanga, quando as variaveis sao

®sS U VT designam as variaveis aleatérias correspondentes as células da tabela de contingéncia
2x2 em que se encontram as frequéncias a, b, ¢ e d, respectivamente.
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binarias, € determinada pelo grau de homogeneidade faunistica do conjunto das colheitas
analisadas (Blanc et al., 1976).

Finalmente, embora sem “esgotar” este assunto, do que se apresentou, pode-se ficar com
uma ideia dos cuidados a ter quando se escolhe o coeficiente de associagdo (ou de
dissemelhancga), pois esta escolha influencia certamente os resultados obtidos quando se

usam métodos de Analise de Dados.

No ambito da Medicina, quer em clinica, quer em epidemiologia, utilizam-se, além de alguns
dos coeficientes ja apresentados (e.g., o coeficiente phi, os coeficientes kapa de Cohen),
ainda outros coeficientes de associacdo, em tabelas de contingéncia 2x2, tais como: a
sensibilidade, a espificidade, os valores preditivos, os riscos relativos, o odds ratio (e.g.,
Kraemer, 2006; Bruce et al., 2008),... . A escolha adequada daquelas medidas, sob o ponto

de vista da significancia clinica, é abordada, por exemplo, em Kraemer (2006).

1.4 Representagoes

A representacao grafica das estruturas de dados é um dos objectivos dos métodos de

Andlise de Dados. A sua importancia deve-se ao facto de elas permitirem visualizar e

transmitir as informacgbes fornecidas pelos dados. Por isso o problema da representacéo

grafica € um assunto tdo importante em Analise de Dados. Estas representacbes deverao

satisfazer a duas propriedades (Le Calvé, comunicacao pessoal):

o Fidelidade — representacéo tdo exacta quanto possivel. Esta propriedade esta ligada a
ideia de optimizagao de um critério de aproximacao.

e Legibilidade — regras de leitura simples e faceis de comunicar.

As representagoes graficas tomam aspectos diferentes consoante resultam da analise dos
dados com técnicas de analise factorial e de multidimensional scaling ou com técnicas de
analise classificatoria. No caso das andlises factoriais e do multidimensional scaling as
representacgdes graficas tomam o aspecto de nuvens de pontos num espaco RP (peN) ou
R" (neN), enquanto que a andlise classificatoria permite obter, por exemplo,
dendrogramas, arvores aditivas. Relembremos que o que se representa ndo sao os dados

mas as suas inter-relagdes; assim umas representagdes estdo mais ligadas as semelhancgas
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(as que resultam dos métodos factoriais’), outras estdo principalmente ligadas as
dissemelhancgas (as que resultam das analises classificatérias). Na Tabela 1.4.1 encontra-se
uma sintese de alguns resultados sobre a representacdo das estruturas de dados (I, D)
apresentados por Beninel (1987) e por Le Calvé (e.g., 1988 e em apresentagdes pessoais)
que os acompanham com demonstragcdes e indicagdes bibliograficas valiosas sobre as
metodologias utilizadas para obter essas representagdes. Como ja foi referido aquelas
dissemelhancas estdo ligadas umas as outras e essas ligagdes podem ser apresentadas
num esquema de inclusao feito por Critchley, Fichet e Le Calvé — este esquema encontra-se

reproduzido, por exemplo, em Beninel (1987).

Tabela 1.4.1. Quadro resumo sobre a natureza de algumas dissemelhangas e a representagao
grafica geralmente associada a estrutura de dados (I,D)

Natureza da dissemelhanga D Representacao grafica geralmente associada a (I,D)

Distancia Grafo com valores’”. Representacdo em R>

Distancia city block (distancia de tipo M')  Arvore aditiva. Representac&o city block em R?

Distancia euclidiana Representagdo em R?
Distancia ultramétrica Dendrograma
Distancia ao centro Arvore ao centro ou “arvore estrelada”’®
Dissemelhanca quadrangular Arvore aditiva
Distancia de cadeia Cadeia (arvore aditiva particular, i.e., arvore linear)

Representacao piramidal (também usada para representar uma

Dissemelhanga piramidal estrutura de dados qualquer)

Distancia quase-hipermétrica N&o se conhece uma representacao grafica tipica

Distancia hipermétrica N&o se conhece uma representagao grafica tipica

Um estudo mais aprofundado sobre a representacdo das distancias de tipo M' é
apresentado, por exemplo, por Al Ayoubi (1991) (analise factorial em métrica M e algoritmo

de florestas aditivas). Para a representacdo em métrica M' ou M° reportamo-nos a Cécil

Favre (1999). Sobre a “estrutura euclidiana de um dendrograma” tera interesse consultar
Critchley (1988).

™ Convém esclarecer, pois o portugués pode-nos atraigoar, que os métodos factoriais sdo usados
com semelhangas. Como é sabido, as semelhangas sao também usadas na primeira etapa da
Andlise Classificatoria Hierarquica.

"® Graphe valué, no original.

"® Arbre étoilé, no original.
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Como se sabe, estamos interessados nas representacées no plano, tais como a folha de
papel ou o0 ecrd do computador. As representagées em R" ou em R? utilizam justaposi¢des

das representagbes em R?, mas elas sé tém sentido se soubermos qual é a métrica do
plano. Uma das possibilidades é a representagdo euclidiana’’, sendo esta a mais legivel.
Nas subsecgbes que se seguem preocupamo-nos com a representacdo euclidiana das

estruturas de dados.

1.4.1 Apresentacao geral do problema da representacao euclidiana das estruturas de

dados

A cada um dos trés aspectos gerais que os dados (Sec¢do 1.2) podem apresentar em
analise de dados correspondem, respectivamente, as trés estruturas’® de dados seguintes:
(1) (1,X), i.e., o conjunto/espago I munido da aplicagdo X, num conjunto/espacgo
F, X: 1> F.
(2) (H,S), sendo H= X; ou I — conjunto de elementos (variaveis ou unidades
estatisticas) sobre os quais foi calculada a semelhancga S.
(3) (H,D), sendo H= X; oul — conjunto de elementos (variaveis ou unidades

estatisticas) sobre os quais foi calculada a dissemelhanga D.

Interessa-nos procurar uma representacdo euclidiana destas trés estruturas de dados,
“fazendo bem a distincdo entre a estrutura de que os dados estdo munidos e a estrutura do

espaco de representacao” (Le Calvé, 1976b).

Le Calvé (1976b) apresenta o problema da representacdo das estruturas de dados, de
forma geral, em termos de conjuntos/espacgos, estruturas, imagens exactas e imagens

aproximadas, considerando duas situagdes gerais que se passam a descrever.

1.4.1.1 Caso A. Representacao da estrutura de dados (LX)

Para apresentar o problema da representacao da estrutura de dados (I,X) tem que se saber

0 que se entende por imagens exacta e aproximada de uma estrutura de dados.

" A outra é a city block.
’® Uma estrutura de dados & um conjunto munido de uma aplicagao.
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Definicdo 1.4.1. Imagens exacta e aproximada de uma estrutura de dados (I,X) (Le Calvé,1976b)

Seja a estrutura de dados (I,X), i.e., o conjunto/espago I munido da aplicacdo X, num
conjunto/espaco F, X: I—» F.
Seja (E,Y) outra estrutura de dados, tal que E € um conjunto finito e Y uma aplicagado no

conjunto/espago F, Y: E — F.

Diz-se que Y € uma imagem exacta de X se e so se, no sentido de um critério C, C(Y,X) = 0.

No caso do critério C ser apenas minimizado, C(Y,X)un, diz-se que Y é uma imagem

aproximada de X.

Habitualmente s&o utilizados trés critérios:

= O critétrio do valor absoluto da diferenca no espago métrico L;,

C(Y,X)=|x =Yl -

= O critério dos minimos quadrados no espago métrico euclidiano, Lo,

C(Y,X)=|x-Y| L

= QO critério do maximo dos valores absolutos das diferencas no espaco métrico de

Chebyshev, L., C(Y,X) =[x -Y], .

A estrutura do espaco de representacdo dependera pois, do critério C utilizado.

1.4.1.2 Caso B. Representagédo das estruturas de dados (H,S) e (H,D)

A definicdo de imagem, tal como no caso A, é importante.

Definicdo 1.4.2. Imagens das estruturas de dados (H,S) e (H,D)

Seja H o conjunto de unidades estatisticas ou de variaveis. Seja a estrutura de dados (H,M),
em que o conjunto finito H estd munido da aplicagdo M em R, sendo uma dissemelhanca
ou uma semelhanca, M=D ou M=S,

M:H* > R
Considere-se outra estrutura de dados, (E,P), em que o conjunto finito E, com estrutura
algébrica frequentemente mais forte do que a de H, estd munido da aplicacdo P emR ,

P: E> > R (as aplicacdes M e P podem ser de natureza diferente).
Diz-se que os pontos g;, i=1,...,h, de E formam uma imagem dos pontos i de H se e so se for

respeitada em E a relagao de semelhancga ou dissemelhanca entre os elementos de H,
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H—-E
i = e tal que, M respeita P
i.e, (ij)—> (e,g) tal que, P(eie)=M(i,j) ou P(f(i),f(j))=M(i,j)

A imagem da estrutura (H,M) na estrutura (E,P) é tal que as aplicagbes sao as mesmas,
(HM) —» (E,P).

No caso geral, a estrutura (H,M) é dada e a estrutura de dados (E,P) é escolhida.
Mas, como proceder para a escolher? Uma vez que a imagem exacta da estrutura (H,M)

néo existe, procuram-se imagens aproximadas. Em vez de se ter P(e;,e)=M(i,j), tem-se

P(ei,e)) = M(i,j), o que corresponde a utilizar um critéerio C sobre P e M, tal que

C(P(ei,€5),M(i.j) vin-

Os critérios mais utilizados sao os trés critérios ja referidos no caso A.
Habitualmente, escolhe-se o critério dos minimos quadrados. Esta escolha leva-nos a uma
estrutura de dados euclidiana, o que facilita tudo. Sabemos trabalhar no espago vectorial
euclidiano, pois € um espago em que o produto interno esta definido, o que permite exprimir
as normas, distancias e angulos entre vectores em termos de produto interno (espacgos de
Hilbert).
= Uma escolha coerente da estrutura (E,P) sera:
- E=R"
- P, uma forma quadratica s.d.p.

- C, o critério dos minimos quadrados em Lp, C(M.P) = |M -P| .

Quando se fala em imagens euclidianas trabalhamos com formas quadraticas — caso A e
caso B para a matriz de semelhancas, M=S. Nestes casos, o problema consiste em
encontrar em R" uma imagem que represente o melhor possivel os produtos escalares de

partida — a resposta é dada pela ACP (Subsecc¢ao 1.4.2).

No Caso B para a matriz de dissemelhancas, M=D, situamo-nos numa analise de
dissemelhancas ou de distancias, mais concretamente no Multidimensional Scaling’® (MDS)

ou Posicionamento Multidimensional.

® Analysis of Proximity Data, em inglés. Analise de escalonamento multidimensional, em brasileiro.
Analyse métrique (Le Calvé) ou positionemment multidimensionel, em francés. Anélisis de
proximidades ou representaciéon multidimensional, em espanhol.
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Conclusao: Os dois primeiros problemas de representagcido das estruturas de dados, (I,X) e

(H,S), serao resolvidos com a “ajuda” de formas quadraticas pois a representacao dessas

estruturas vai ser feita num espaco euclidiano. Enquanto que o problema da representacao

da estruturas de dados (H,D) corresponde a analise de uma matriz de distancias.

1.4.2 Representagao euclidiana da estrutura de dados (I,X)

1.4.2.1 Enunciado do problema da representac¢ao euclidiana da estrutura de dados (1,X)

O problema da representacao euclidiana da estrutura de dados (I,X) pode-se enunciar da

seguinte maneira:

A estrutura de dados (I,X) é definida pelo conjunto finito I munido da aplicagdo X no
conjunto finito F,

X:I>F
Habitualmente, a estrutura (I,X) é definida da seguinte maneira:
- Sejam p variaveis Xy, ..., X,, quantitativas ou qualitativas que tomam valores num
conjunto Y munido ou n&o de uma estrutura algébrica®.
- Seja I um conjunto (finito) de n individuos/unidades de dados descrito pelas p, p<n,
variaveis numa matriz X, p).

X é uma matriz de ordemr, r <p,

O elemento genérico x; (i=1, ...,n; j=1, ...,p) de X representa o valor que a variavel X;

toma para o individuo i.

O problema consiste em encontrar uma matriz X, g<r, de ordem inferior a de X, que

seja o mais semelhante possivel a X. Ou seja, pretende-se encontrar X, tal que a

distancia entre X e 5(q seja minima: “X-f(q

Min

% Esta auséncia de estrutura impede-nos de nos enquadrarmos no esquema de dualidade.
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Exemplo 1.4.1. Enunciado do problema da representacao da estrutura de dados (I,X)

Temos a estrutura (I,X), sendo:
- 1=R” | card I =n, X= X p).
Pretendemos encontrar a estrutura (E,Y), tal que:
- E=R’
- Y=Y de ordem r, r < p, imagem de (I,X) no sentido de um

critério tal que: ”X-Y"Min . Se X(p) € de ordem r ent&o HX-Y” =0.

Na resposta a este problema pde-se, em primeiro lugar, a questdo: - Que norma devemos
utilizar?

A escolha da norma em L,, resulta de forma natural, pois pretendemos obter uma

M,
representacao euclidiana da estrutura (I,X).

A escolha do espacgo vectorial euclidiano tem em conta o facto deste espaco ser rico em
propriedades que nos facilitam quer os calculos, quer a visualizagao das representacoes.
Contudo, ao escolhermos o espaco euclidiano, o critério®' que utilizamos leva-nos a calcular
quadrados de distdncias que correspondem a “grandes” erros que tém um peso muito
grande. Este problema esta ligado a utilizagdo da norma L, e agrava-se quando p aumenta .

Sabe-se que a regressao mais robusta é obtidaem L,

e Uma vez escolhida a norma em L,, pde-se o problema de minimizar HX—XH , ou
L.

seja, de saber como obter a solugéo de HX—)?H .
LzMin

1.4.2.2 Solugéo do problema da representacgao da estrutura (1,X)

E possivel encontrar uma solugdo directa utilizando o teorema de Eckart e Young e o de

Kristoff. Le Calvé (1976b) apresenta-os com 0s enunciados que se seguem.

Teorema 1.4.1. Teorema de Eckart e Young

Para toda a matriz real A, existem duas matrizes ortogonais P e Q, tais que PTAQ é uma

matriz diagonal® real com elementos ndo negativos.

8 Minimizar os quadrados das distancias entre as duas estruturas de dados.
82 Dizemos que uma matriz rectangular B é diagonal se b =0, V i#j
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Este teorema, enunciado por Eckart e Young (1963), foi demonstrado no caso geral por
Johnson (1963). Le Calvé (1976b) retomou a demonstracdo de Johnson, rectificou-a e

completou-a.

Convém referir que:
- Aéumamatrizmxn, m=>n, de ordemr <n.
- P resulta da diagonalizagdo de AA.
- Qresulta da diagonalizagdo de A'A.
- A corresponde a matriz diagonal dos valores caracteristicos/singulares, que é

a mesma para P e para Q.

O teorema de Kristoff (Kristoff, 1970) apresenta o seguinte enunciado:

Teorema 1.4.2. Teorema de Kristoff

.. m» Uuma familia de matrizes ortogonais (m,m) e (T)=1, .. n, uma familia de
matrizes diagonais. Seja f"i a matriz que se obtém de I'yordenando os valores absolutos dos
elementos da diagonal de I'; por ordem decrescente. Entao

tr (X,T...X,T,)

str(f1...fn)

Le Calvé (1976b) retomou a demonstracao deste teorema e simplificou-a.

Dos teoremas de Eckart e Young (1936) e Kristoff (1970) resulta a seguinte proposi¢céo

Proposicao 1.4.1.

Seja A uma matriz (n, p) de ordem r. A solugéo do problema de “encontrar uma matriz B(n,p)

de ordem g<r, tal que HA—BHL2 seja minima” é obtida quando B é a projeccgdo de A sobre os

seus primeiros q vectores préprios.
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Uma vez que nado podemos falar de valores proprios, nem de vectores proprios de matrizes
rectangulares, estes termos®® designardo os vectores e valores diagonais que intervém na
decomposicao de Eckart e Young.
Facamos pois, A=PAQ"
B=RAT'

Por definigdo de norma euclidiana de uma matriz pode-se escrever
|4-B]; =tl(A-B)AB)]

= tr(AAT+B B"-2BA")

= tr(PAQ'QATP" + RAT'ATR™- 2 RAT'QATPT)

= tr(AAT + AAT— 2QAT P'RAT')

Do teorema de Kristoff resulta que: R=P, T=Q
|4-B]7 = tri(A-a)(A-a)]

Este traco € minimizado, {tr[(A-A)(A-A) T}, fazendo a restricdo de A aos seus g primeiros

valores proprios, A=[A],, 0 que corresponde a projecgdo da matriz X sobre a matriz gerada

pelos g primeiros vectores proprios, )A(q = [A]q X.

Corolario 1.4.1. (Le Calvé, 1976b)

Se B, ¢ a solugéo de |4—B],,. , entdo By'Bo ¢ a solugdo de HATA -B'B

Min

Com efeito, tendo em conta as notacdes precedentes:
- ATA=QATAQT
- B'B=TAAT'

Pelo teorema de Kristoff o minimo de o = tr[(A'A-B'B) (ATA-B'B)"] é atingido por
ATA=[ATA],, T=Q, ou seja, por By'By.

O Corolario 1.4.1 afirma que as abordagens sao equivalentes porque ddo a mesma solugéo.

Le Calvé (1976b) enunciou este resultado da seguinte maneira:

8 Também designados por valores singulares e vectores singulares.
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“A solucdo da melhor aproximacgao, no sentido dos minimos quadrados, dos produtos

escalares é a projecg¢do.”

Este resultado constitui o fundamento das analises factoriais - Anadlise em Componentes
Principais, Analise Factorial das Correspondéncias Simples e Multipla, Analise Candnica — e
de certas anadlises ordinais (e.g., Marcotorchino e Michaud, 1979) em espaco euclidiano (Le
Calvé, 1976b).

Uma abordagem analoga esta patente, por exemplo, em Greenacre (1984) que afirma (e
demonstra), referindo-se a Analise em Componentes Principais, aos Biplot, a Analise das
Correspondéncias e as Analises Canodnicas, que “Estas técnicas sao todas variagbes de um
mesmo tema, e esse tema €& a algebra e a geometria da decomposicdo em valores

singulares”.

1.4.2.3 Conclusao: A Analise em Componentes Principais, ACP, pode-se apresentar de

trés maneiras

O problema da ACP pode-se apresentar de trés maneiras (Le Calvé, apresentacao pessoal),

que correspondem as trés apresentagdes classicas desta metodologia.

e Problema 1. Abordagem geomeétrica: Trata-se de encontrar uma aproximacao, de
dimensao dada, a uma configuragédo de pontos:

- Sendo dada uma matriz de dados X, nxp, com n linhas e p colunas, representavel

num espaco euclidiano de dimensdo q, pretende-se encontrar uma matriz )A(,,
também nxp, representavel num espago euclidiano de dimensao r, r<q, 0 menos
afastado de X no sentido dos minimos quadrados.

Este problema formaliza-se matematicamente da seguinte maneira:

= Sendo dada uma matriz X, nxp, de ordem q, pretende-se encontrar uma matriz

F,, nxp, de ordem r e tal que ||X ~F. ||2 seja minimo.

= Z//(XU _Ff,-,- )2 :

|| designa a norma euclidiana, i.e., | X —F,

A solugdo, bem conhecida, € a projec¢do da matriz X sobre o espago gerado
pelos seus r primeiros vectores singulares (Teorema de Kristoff, Subsecgao
1.4.2.2).
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e Problema 2. Problema formalizado em termos de produtos escalares ou de matrizes
de covariancia:

— Pretende-se encontrar r variaveis, G;, independentes, que sejam

combinacgoes lineares das variaveis X; que nao sao independentes,

com variancia maxima.
— Ou de forma equivalente, pretende-se obter em R’ o conjunto dos
pontos M; que representem as variaveis e tal que
(OM,,0M,.) = Cov(V,.V,)
Este problema formaliza-se matematicamente da seguinte maneira:

= Sendo dada uma matriz X de ordem q, pretende-se encontrar uma matriz G,, nxp,

de ordem r tal que ”X X -G’ G,Hz seja minimo.

A solucao é a projeccao sobre 0 espago gerado pelos primeiros vectores proprios de

X"X ou pelos primeiros vectores singulares de X. Neste caso, G =X,.

r

¢ Problema 3. Procura dos eixos de maior inércia/variabilidade da nuvem de pontos.
Este problema formaliza-se matematicamente da seguinte maneira:
= Sendo X uma nuvem de pontos num espaco de dimensdo q pretende-se
encontrar um sub-espago P. tal que a projec¢do H,  de X sobre P, tenha uma
inércia maxima.

A solugdo € a do Problema 1: Pr, (X)= X, .
E pois possivel enunciar o seguinte resultado:

Teorema 1.4.3. (Le Calvé, 1976b)

Seja X uma matriz de dados com n linhas e p colunas representavel num espago euclidiano

~

com dimens&o q, a matriz X, , projecgdo de X sobre os seus r primeiros vectores singulares

€ a solucao dos trés problemas precedentes.

Vé-se bem que este resultado provém da conclusao apresentada: “a melhor aproximacao,
no sentido dos minimos quadrados, dos produtos escalares € a projeccao” (Le Calvé,
1976b). Mas esta propriedade deixa de ser valida se ndo se trabalhar com produtos
escalares ou covariancias ou correlagdes ou ainda se o espago nao for euclidiano. Para que

nao fiquem duvidas sobre a possibilidade de se pensar em projecgcdes em métrica nao
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euclidiana, Le Calvé mostra que “minimos quadrados e projec¢ao s6 coincidem em métrica

euclidiana e que se deve emitir as maiores reservas quanto a analise factorial de uma matriz
nao definida positiva” (Le Calvé, 1976b).

Como consequéncia do que se viu, destaca-se:

A ACP analisa a variancia e as somas dos quadrados das distancias (euclidianas)

interpretam-se em termos de inércia. A decomposicdo da variancia, ¢?, da

5 1 ) 1 2
T 2 e

ij

€ por conseguinte

o*(X)= D 0% (X)

O cuidado a ter com a interpretacdo das figuras obtidas, pois interpretam-se de

forma diferente:

Nuvem dos pontos que representam as unidades estatisticas (nuvem dos

individuos): - A distancia entre duas unidades estatisticas é a distancia euclidiana

habitual. A ACP preserva a distancia euclidiana.

Nuvem dos pontos-variaveis (e.g., Lebart et al., 1995) ou projec¢gdes dos eixos-

descritores (e.g., Legendre e Legendre, 2000).

A projeccao dos pontos-variaveis sobre as componentes principais mostra
a covariancia® dessas variaveis com as componentes principais e dai a
sua contribuicdo (positiva ou negativa) a posicdo das unidades
estatisticas ao longo dos eixos e a sua formagdo. As componentes
principais sao frequentemente designadas pelos nomes das variaveis que
mais contribuem para a sua formagao.

As proximidades entre os pontos-variaveis interpretam-se em termos de

produtos escalares, ou seja covariancias, tendo em conta a funcédo de
semelhanca d;.:2(1—sﬂ..) (Joly e Le Calvé, 1994) apresentada na
Tabela 1.3.2.

No caso das variaveis terem sido padronizadas (i.e., centradas e

reduzidas) viu-se que dj =2(1-r;.), sendo r; o coeficiente de correlagao

linear (Subseccdo 1.3.4.1). Neste caso, no espago R", o coseno do
angulo entre os dois vectores-variaveis € o coeficiente de correlagdo entre

as duas variaveis (ry= cos(V;,V})). As proximidades entre pontos variaveis

8 Correlagdo, no caso da ACP normada.
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interpretam-se em termos de correlagdes (e.g., Lebart et al.,, 1995). Os
estatisticos conhecem bem esta interpretacéo:- duas variaveis fortemente
correlacionadas estdo muito proximas uma da outra ou, pelo contrario, o
mais afastadas possivel conforme a relagao linear que as liga é positiva
ou negativa, respectivamente. Duas variaveis ortogonais (correlagédo nula)
estdo a uma distancia média. A ACP normada facilita a interpretacao.

Em face do que se acaba de mencionar, ndo podemos deixar de citar Le Calvé:

e Enfin la figure obtenue s’interpréte en faisant des groupes utilisant les
distances. Or ce sont les produits scalaires qui ont été optimisés!! (Le
Calvé, apresentacao pessoal).

e It is interesting to quote that the representations are mostly read in terms
of dissimilarities, while they are constructed in terms of similarities. (Le
Calvé, 1988).

e Como a ACP privilegia as grandes distancias, o primeiro eixo é frequentemente um
eixo de dimensao® (fazendo sobressair um ou alguns elementos extremos) o que
leva, por exemplo, a usar a ACP normada (dados centrados e reduzidos) em vez da
ACP.

Como se sabe, os resultados obtidos por estas duas técnicas — ACP e ACP normada
— sobre os mesmos dados quantitativos ndo sdo os mesmos. O interesse pratico em
utilizar a matriz de covariancias ou a matriz de correlagdes € bem exemplificado, por

exemplo, em Legendre e Legendre (2000).

Outro aspecto importante a abordar sobre a ACP refere-se a possibilidade de a adaptar e
estender a sua aplicagdo a dados que n&do sdo quantitativos ou que s&o qualitativos e
quantitativos, desde que pensemos nela apenas como técnica descritiva, assim como a
situagdes particulares (e. g., Lebart et al., 1995; Jolliffe, 1998). Aqui mencionam-se algumas
delas:
e Em Jolliffe (1986) encontra-se a referéncia com mais ou menos pormenor as
adaptagbdes da ACP a dados qualitativos, no caso de todos serem binarios (Gower,
1966; Cox, 1972; Greenacre, 1984), no caso de todos serem numeros de ordem?®
(Gower, 1967) e a generalizacdo “ndo métrica” da ACP para dados discretos (uma

forma de ACP néo linear) descrita por De Leeuw e Van Rijckevorsel (1980) que esta

8 Taille, em francés.
86 Ranks, no original.
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implementada no software estatistico SPSS (Statistical Package for the Social
Sciences), no médulo PRINCALS (Gifi, 1983).

A referéncia a analise das correspondéncias como “adaptacdo” da ACP a dados
nominais com duas variaveis (caso dos dados numa tabela de contingéncia) &
reforcada com uma analise mais pormenorizada, assim como “a ideia da analise das
correspondéncias como uma forma de ACP para dados nominais ser valida para
qualquer numero de variaveis binarias”. As varias ligacoes entre a ACP e a analise
das correspondéncias simples ou multipla sdo analisadas por Jolliffe com referéncia
a Greenacre (1984).

Neste sentido também podemos relembrar os resultados apresentados nesta secgao
com alusao a Le Calvé (1976b).

e A Analise em Componentes Principais usando o Simplex Regular para dados
categéricos (Niitsuma e Okada, 2005)* é uma adaptagdo da ACP a dados
categéricos que se baseia na diagonalizagdo da matriz de covaridncias de variaveis
categéricas que usa uma expressao simplex regular para categorias.

e A Andlise das Ordens® (Lebart et al., 1995) é uma adaptagéo da ACP que se realiza
sobre a matriz de dados transformada em numeros de ordem. Esta analise que se
aplica quando os dados sao ordinais, também é recomendada quando eles séo
heterogéneos.

e Quando as variaveis sdo de natureza diversa, quantitativas e qualitativas, um
procedimento habitual consiste em transformar as variaveis quantitativas em
qualitativas e aplicar uma analise de correspondéncias multiplas (ACM) a matriz de
dados homogénea assim obtida. Outra maneira consiste em obter uma matriz de
dados “duplicada”, apresentando as variaveis repetidas duas vezes, uma na sua
forma original e outra na sua forma complementar, e aplicar uma analise das
correspondéncias a esta matriz (e.g., Greenacre, 1984; Jolliffe, 1986).

Baseando-se nas ideias de Escofier (1979) sobre a ACM para dados mistos e
transpondo-as para o quadro da ACP, Pagés (2004) propde a Analise Factorial de
Dados Mistos®. Pagés mostra a equivaléncia desta analise com a analise factorial
multipla (Escofier e Pagés, 1998; Pagés, 2002) em que cada grupo se reduz a uma

variavel.

8 Principal Component Analysis using the Regular Simplex for categorical data (RS-PCA), no original.
8 Analyse des rangs, no original.
89 Analyse Factorielle de Données Mixtes (AFDM), no original.
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Com a designagdo de Analise em Componentes Principais Categérica® (e.g., Gifi,
1990; Heiser e Meulman, 1994; Meulman et al., 2004) ou andlise em componentes
principais ndo linear’' (e.g., Gower e Blasius, 2005), esta ACP nao linear do tipo
“optimal scaling” (i.e., as categorias sao substituidas por scores 6ptimos) aplica-se a
dados qualitativos e quantitativos, e encontra-se implementada no maddulo
CATEGORIES (Meulman e Heiser, 1999) do SPSS.

e A Analise em Componentes Principais Simbdlica em que os objectos sdo descritos
por variaveis intervalares (Chouakria et al., 2000) € uma das propostas para este tipo
de dados simbodlicos.

e Quando as observagdes das variaveis ndo sao independentes é proposta a Analise
em Componentes Principais para dados ndo independentes e em particular para
séries temporais (e.g., Jolliffe, 1986; Rodrigues e Branco, 2007).

e Pelas suas aplicagdes (em particular, em Biomatematica) tem particular interesse a
Andlise em Componentes Principais modificada para Dados de Composicdo® por
Aitchison (1983), segundo Jolliffe (1986). Estes dados consistem em vectores com
soma igual a um, em que cada elemento é uma proporgao; mais geralmente, aquela
soma pode ser um valor fixo. Pensamos reconhecer nestas variaveis, as variaveis
simbdlicas modais (Subseccao 4.3.10.8 do Capitulo 4) que analisamos.

e Também sado propostas analises em componentes principais robustas para
ultrapassar, em particular, o problema dos outliers (e.g., Lebart et al., 1995; Jolliffe,
1986; Branden, 2005).

e Qutros procedimentos sido sugeridos para ultrapassar o problema dos dados
omissos na ACP (e.g., Jolliffe, 1986).

e Varios autores (e.g., Lebart, 1995; Jolliffe, 1986) consideram incontornavel a leitura
de Rao (1964), em particular, pela sugestdo de métodos derivados da ACP (a
analise das correlagdes parciais ou analise com variaveis instrumentais).

e Com a designagao de “ACP Generalizada™

encontram-se varias versdes das quais
se destacam, por exemplo, a apresentada por Vidal (2003) no dmbito da compresséao
de imagens, do reconhecimento de faces e da segmentagcao de imagens, e a

apresentada por Ichino (1988), por Yaguchi e Ichino (1992) e por Ichino e Yaguchi

% Categorical Principal Components Analysis (CATPCA), no original.

" Nonlinear Principal Components Analysis (NLPCA), no original.

92 Principal component analysis for compositional data, no original. Também poderiamos traduzir por
dados compositivos. Composicdo, em Quimica, significa proporgdo em que os elementos entram
num composto.

% Generalized principal component analysis, no original.
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(1994) — generalizagdo da ACP que se baseia nas métricas de Minkowski

generalizadas — em reconhecimento de formas e analise de dados.

Embora a ACP seja uma metodologia muito antiga (Pearson, 1901; Hotelling, 1933) a sua
aplicagao, tal como a de outros métodos de analise de dados, sé se tornou uma realidade
ao alcance de todos com a possibilidade de usar os computadores. A ACP encontra-se
disponivel em diversos softwares estatisticos. Um deles é o SPSS, que se encontra
disponivel em muitas universidades e instituicdes portuguesas. No entanto, pensamos que a
ACP é um ponto fraco deste software, pois €, frequentemente, confundida pelos utilizadores

com a analise factorial (analise em factores comuns e especificos).

1.4.3 Representagao euclidiana da estrutura de dados (H,S)

A representacgao euclidiana da estrutura de dados (H,S) coincide com o caso anterior.

No caso de S ser a matriz de covariancias ou de correlagdes (de Pearson) situamo-nos na
ACP e na Andlise em Componentes Principais Normada (ACPN), respectivamente.
No caso de S ser a matriz de correlagbes de Spearman situamo-nos na “Analise das

Ordens™

(Lebart et al., 1995), i.e., numa ACP das ordens ou ordinal.

Também se pode pensar, de forma geral, na matriz de semelhangcas S simétrica,
semidefinida positiva, que se escreve sob a forma de produto escalar, e utilizar directamente
uma ACP sobre ela, isto é, diagonalizar a matriz S — é o que Le Calvé (1977) sugere, assim
como outros autores (e.g., Chardy et al. 1976; Blanc et al., 1976; Greenacre, 1978; Benzécri
et al., 1980; Greenacre, 1984; Jolliffe, 1986). No Capitulo 4 retoma-se esta ideia quando
propomos analises em componentes principais baseadas nas matrizes de semelhangas S,

S.c e P_ e se visualizam as variaveis.

Contudo, para outros autores o procedimento habitual para visualizar semelhangas entre
objectos é dado pelo multidimensional scaling (e.g., Borg e Groenen, 2005), em particular,
por exemplo, pela Analise em Coordenadas Principais® (ACoP) proposta por Gower (1966).
Alias, se se pensar numa matriz de dados X,x, € na matriz de distancias euclidianas, D,

calculadas entre os mesmos n objectos, os valores préprios obtidos pela ACoP da matriz D

% Analyse des rangs, no original.
Principal Coordinate Analysis (PCoA), no original. Também ¢é conhecida por metric
multidimensional scaling ou classical scaling em inglés.
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sdo iguais aos obtidos pela ACP da matriz [x —X]" [x —X ] e sd0 (n-1) maiores do que os
valores préprios obtidos com a ACP da matriz de covaridncias de X, CovX = (1/(n-1))
[x—X]" [x-X] (Legendre e Legendre, 2000); a ACP é pois considerada como um caso
especial da ACoP (e.g. Gower, 1966; Gower e Blasius, 2005). Em Blanc et al. (1976)
encontra-se bem exemplificada a representacéo grafica de dados binarios recorrendo quer a
ACoP das matrizes de semelhancas obtidas por diversos coeficientes para este tipo de

dados, quer a “analise de inércia geral’ dessas matrizes de semelhangas.

Recentemente, Van Eck e Waltman (2006) propdem um método para visualizar
semelhangas entre objectos — VOS (Visualization Of Similarities) — cujo objectivo é o de
fornecer uma visualizagdo num espaco euclidiano de baixa dimens&o, em que os objectos
estdo situados de tal forma que a distancia entre qualquer par de objectos reflecte, tanto
quanto possivel, a sua semelhanga com exactiddo, recorrendo a ideia de visualizar as
semelhangas localizando os objectos proximo das suas coordenadas ideais. Os autores
comparam este método a um outro analogo proposto por Davidson et al. (1998), que tem a
vantagem de “permitir que o problema de optimizagéo seja resolvido como um problema de
valores proprios”, mas com a desvantagem das visualizagdes ndao serem tao boas (como as
obtidas com o VOS). O método VOS também foi comparado ao MDS sem ponderacées,
quer analiticamente, quer sobre dados conhecidos, tendo sido obtidos resultados diferentes
— enquanto o MDS visualiza esses objectos com um aspecto de ferradura, o VOS nao. Sob
certas condicdes, Van Eck e Waltman mostram que o VOS é equivalente ao mapping de
Sammon (1969).

1.4.4 Representa¢ao euclidiana da estrutura de dados (H,D)

O problema da representacao euclidiana da estrutura de dados (H,D) pode-se enunciar da
seguinte maneira:

e Sendo dada uma matriz de dissemelhangas D, pretende-se encontrar uma matriz

~ ~ |2
euclidiana de distancias D, com dimensé&or, e tal que “D —-D.| seja minimo.

Nao existe solugao para este problema (Le Calvé, 1976b). Le Calvé mostra que nao existe
solugao, apresentando também um exemplo simples, e afirma que:
= "Seja D uma matriz de distancias e S a matriz de “produtos escalares” gerada por
D. Entdo a melhor aproximagdo S de ordem r de S ndo gera a melhor
aproximacgao IZA)r de ordem r de D, mesmo no caso em que S é definida positiva.”
Esta afirmacao é reforcada:
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= “ .. em vez de dizer que, “é falso que a analise factorial dé sempre uma solugao
...”, seria mais exacto dizer que “a analise factorial nunca da uma solucéo 6ptima
para o problema das distancias”, e isto quer os valores proprios sejam positivos
ou negativos. .... Se a solugao da melhor aproximagao dos produtos escalares,

no sentido dos minimos quadrados, é a projeccao, isto é falso para a distancia”®.

A representacao euclidiana da estrutura de dados (H,D) é pois o caso da analise de uma
matriz de distancias ou de dissemelhangas - Analise Métrica® (AM) (Le Calvé, 1976b) -,
habitualmente designada por Multidimensional Scaling (MDS) (e.g., Mardia et al., 1979;
Saporta, 1990; Caillez e Kuntz, 1996; Borg e Groenen, 2005). Segundo Caillez e Kuntz
(1996), “o multidimensional scaling representa as relagdes entre n dados (individuos,
estimulos, conceitos, ...) em graficos que se percebam facilmente, restringindo-se ao caso
simples em que estas relagdes sao quantificadas por n(n-1)/2 medidas de semelhanga ou de
dissemelhanca entre os pares de dados. O processo de representagdao mais familiar
consiste em mergulhar estas medidas (de semelhanga ou de dissemelhanga) num espago
euclidiano™®. O objectivo do multidimensional scaling é o mesmo da ACP mas a matriz de
dados de partida é diferente — € uma matriz de dissemelhangas ou de distancias entre os

individuos (ou entre as variaveis).

Le Calvé (apresentacado pessoal) apresenta de forma simples a procura da solugao para o
problema enunciado:

e Como nao se sabe resolver aquele problema, enquanto que o da aproximacao dos
produtos escalares € simples, varios autores (e.g., Torgerson, 1958; Gower, 1966;
Escoufier et al., 1978; Cailliez e Pagés, 1976) pensaram em substituir o problema
enunciado pelo segundo problema, uma vez que, sendo dada uma matriz de
dissemelhancas D, pode-se-lhe associar de diversas maneiras, uma matriz de

semelhancgas tal que:

2
d,j =S; +5; —23,j

% Tradugdo livre de «...au lieu, «il est faux que I'analyse factorielle fournisse toujours une solution
...», il serait plus exact de dire «l'analyse factorielle ne fournit jamais une solution optimal au
probléme des distances», et ceci que les valeurs propres soient positives ou négatives. ... Si la
solution de la meilleure approximation, au sens des moindres carrés, des produits scalaires, est la
projection, ceci est faux pour la distance.» (Le Calvé,1976b).

" Analyse métrique, no original.

98Traduc;éo livre de “Multidimensional Scaling represents relationships between n data (individual,
stimuli, concepts, ...) on graphical displays wich are easily understandable. We restrict ourselves
to the simple case where these relationships are quantified by n(n-1)/2 measures of pairwise
similarities or dissimilarities among the data. The most familiar representation procedure consists
of embedding these measures in a Euclidean space” (Caillez e Kuntz, 1996).
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Recorrendo a féormula de Torgerson (expressdao 1.3.20, Subsecg¢do 1.3.4.2),
1
escolheu-se S =W¢(D?), sendo w° (DZ)“ :—(d.2 +d*-d? —d?) .
ij 2 i .j . ij
O problema inicial é substituido pelo seguinte problema:

= Sendo dada uma matriz de dissemelhangas D, pretende-se encontrar

uma matriz de distancias euclidianas D, , de dimensé&o r, tal que

[wep?)-weB?) * seja minimo.

E o que a Andlise Factorial de uma Matriz de Distancias® (AFMD) (e.g., Saporta,
1990) e a Analise em Coordenadas Principais'® (ACoP) de Gower (1966) fazem —
substituiram o problema inicial por este.

A solugdo é dada pela diagonalizagdo da matriz W¢(D?). Sabe-se que os vectores

préoprios de %WG(DZ) sdo as componentes principais da nuvem dos n pontos. O
melhor ajustamento a um espago de representagdo de dimensao r (r<n-1) é pois
dado pelos r vectores proprios de W¢(D?) correspondentes aos r maiores valores
proprios. Se D for euclidiana a matriz W¢(D?) sera s.d.p. de ordem (n-1).

A dimensdo do espacgo de representacdo é igual a ordem de W€¢(D?), sendo a
(ordem de W¢(D?))< (n-1). Verifica-se que D é euclidiana se W¢(D?) for s.d.p..

No caso de W¢(D?) ter valores préprios negativos, D ndo é euclidiana. Neste caso é

habitual (nas duas analises, AFMD e ACoP) restringir-se a projeccdo sobre os

vectores proprios correspondentes aos valores proprios positivos.

Mas, se a matriz W¢(D?) tiver muitos valores proprios negativos — situacdo frequente na

pratica, pois € muito instavel — pode-se recorrer a outros métodos de multidimensional

scaling como, por exemplo, o nonmetric multidimensional scaling

1 (e.g., Legendre e

Legendre, 2000; Everitt e Rabe-Hesketh, 1997). Outra das opgodes possivel corresponde a

deformar os dados, aplicando uma transformacdo monoétona sobre as distancias para as

tornar euclidianas (e.g., Bénasséni et al., 2007; Beninel, 1999; Benayde e Beninel, 2002) - é

0 que se apresenta no Capitulo 2.

% Analyse Factorielle sur Tableaux de Distances (AFTD), no original.
1% Também & designada por classical multidimensional scaling (e.g., Everitt e Rabe-Hesketh, 1997)

ou por metric multidimensional scaling.

%" Non-metric scale (e.g., Everitt e Rabe-Hesketh, 1997).
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Na realidade, se a matriz W°(D?) tiver muitos valores préprios negativos é porque a

solucdo é ma. E se a solugdo é ma, todas as solugdes euclidianas sdo mas, o que faz
pensar que nao se deve escolher o espaco de representagio euclidiano. Le Calvé (1976b)
alerta precisamente para esta situagao:
“Todas as dificuldades resultam da obstinacdo em representar de forma
euclidiana alguma coisa que o ndo é! Em vez de “violar” os dados para os
fazer entrar no nosso modelo, seria muito mais simples representa-los no seu

espaco natural, mesmo se néo for euclidiano!”'%

Algumas metodologias de MDS estdo implementadas em diversos softwares estatisticos,
entre eles o SPSS.

Mais recentemente, por exemplo, Greenacre (2005) propde a “Weighted Metric

Multidimensional Scaling”103

(WMDS) que, a partir de qualquer medida de distancia
calculada entre os individuos de uma matriz de dados rectangular individuos-por-variaveis,

permite visualizar os individuos e as variaveis utilizando biplots.

Em Gorban et al. (2008), de forma mais abrangente, apresentam-se varios métodos para
visualizar os dados em espacos de dimensao reduzida dos quais fazem parte a ACP e o

MDS, entre outros, com aplicagbes a varias areas e particularmente a biologia.

Le Calvé e os seus colaboradores (e.g., Beninel, 1987, 1999; Bénasséni et al., 2007) tém
dedicado uma parte importante da sua investigacdo a este problema da representacdo das
distancias (quer euclidianas, quer nao euclidianas e em particular as city block), entre outros

(e.g., Le Calvé, 2000). Os seus trabalhos sao uma referéncia nesta area!

102 Tradugéo livre de “Toutes les difficultés proviennent de ce que I'on s’obstine a représenter de fagon

euclidienne quelque chose qui ne I'est pas! Au lieu de “violer” les données pour les faire entrer
dans notre modéle, il serait beaucoup plus simple de les représenter dans leur espace naturel,
méme s’il n’est pas euclidien!” (Le Calvé, 1976b).

1% Conferéncia convidada da International Conference of Classification and Data Analysis Group of
Italian Statistical Society, University of Bologna, Italy.
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2 TRANSFORMACOES EUCLIDIANAS DE
DISSEMELHANCAS

Lorsque le systeme des distances analysées n’est pas
euclidien, [...] d’importantes anomalies peuvent se présenter.
(Benzécri, 1967)

2.1 Introducéao

O Multidimensional Scaling (MDS) propde-se representar graficamente os dados de
dissemelhanga num espago euclidiano com poucas dimensdes, quer estes sejam
euclidianos ou nao. Este é o caso, por exemplo, de cartas geograficas que representam os
tempos de percurso (Love e Morris, 1972), das classicas matrizes de distancias por estrada
entre cidades (Everitt e Rabe-Hesketh, 1997) ou de distancias genéticas ja referidas na

Seccao 1.2 do Capitulo 1.

If d values are directly collected during an experimental process,
the chance of d being Euclidean or even metric is very low.
(Caillez e Kuntz, 1996)

Se os dados de dissemelhanca ndao s&o euclidianos, ndo existe imagem num espacgo
euclidiano. Relembremos que este tipo de problema de representacao pode ser abordado
sob dois pontos de vista, o do matematico e o do utilizador. O matematico procura
geralmente a solugao Optima tecnicamente, mesmo que seja uma imagem pouco legivel por
ter muitas dimensdes. Regra geral, o utilizador prefere um conjunto de solugdes claras e
“aceitaveis”, entre as quais ele podera escolher, pois para ele vale mais uma “boa” imagem
aproximada do que uma “ma” imagem exacta. Quando se faz a abordagem a este tipo de

problemas convém que se esclarega qual dos pontos de vista é utilizado.

No caso dos dados ndo serem euclidianos, existem varios modos de obter essa

representacao. Dois desses modos, geralmente mais utilizados séo:
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Através da transformacdo dos dados para os tornar euclidianos — Consiste em
substituir a dissemelhanca de partida, d, por uma dissemelhanca, 5=f(d), funcao de d
que seja euclidiana e que nao difira “muito” da dissemelhanca inicial. Neste caso, é
habitual utilizarem-se transformag¢des mondétonas, que tém a vantagem de conservar
as preordenacdes, como por exemplo algumas das transformagdes simples que se
pensa estarem mais adaptadas ao problema (funcido logaritmica, no caso dos
fendmenos multiplicativos ou para separar os valores pequenos; fungao arcsen, no
caso das distancias angulares; fungao afim, no caso das mudancas de escala),
assim como, as transformacgbes pela constante aditiva, entre outras. No entanto,
também se podem utilizar transformacées ndo mondtonas. Sobre este assunto
encontramos, por exemplo, em Critchley (1986) coligidos resultados bem conhecidos
nesta area. Naturalmente, surge-nos a pergunta “transformar para qué?”. Estas
transformagbes surgem, pois, para responder a questdo de encontrar uma
representacado euclidiana, independentemente da sua dimensao. Situamo-nos na
perspectiva do matematico, i.e., procura-se uma solucao 6ptima. Esta é a opcao de

varios autores de MDS.

Procurar uma distancia 6 que minimize um certo critério de aproximagao — A procura de
38, tal que o critério de aproximagao C(5,d) seja minimo, constitui um problema dificil de
resolver devido ao aspecto nao linear das distancias euclidianas. Esta procura constitui o
objectivo, ou um dos objectivos, dependendo dos autores, do Multidimensional Scaling,
tal como nos é apresentado, em geral, na literatura. Situamo-nos na perspectiva do

utilizador.

Neste capitulo limitar-nos-emos ao primeiro modo, ou seja, a estudar algumas

transformacées monodtonas que permitem obter uma distancia euclidiana a partir de uma

distdncia ou dissemelhanga ndo euclidiana (Seccdo 2.2). Apresenta-se finalmente, na

Seccdo 2.3, uma metodologia MDS, i.e. “Normed MultiDimensional Scaling” (e.g., Beninel,

1987, 1999), que utiliza naturalmente algumas destas transformacgdes.
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2.2 Transformacgcbées monétonas da distancia

L’avantage des transformations monotones est de
conserver l'ordre des distances.

(Le Calvé, apresentagao pessoal)

O interesse das transformagcbes mondtonas de uma distancia d reside no facto de elas
respeitarem as preordens iniciais, modificando assim o menos possivel as informacgdes de d.
As grandes dissemelhancas continuam a ser grandes e as pequenas dissemelhangas
continuam a ser pequenas depois da transformacao, sendo todas mais pequenas do que as
iniciais. Este & o caso, por exemplo, das dissemelhangas sensoriais em que os individuos
dao a conhecer os seus gostos; neste caso, o que interessa € a ordem das dissemelhangas

e nao o seu valor exacto.

Segundo diversos autores (por exemplo, Shepard, 1962a, 1962b; Benzécri, 1967), se uma
distdncia ndo é euclidiana podemos construir a partir dela uma distancia euclidiana que
respeita as preordenacdes. Na literatura encontramos varias transformacées monétonas
para uma distancia, como ja referimos. Vai-nos interessar estudar mais em pormenor, por
serem as mais usadas, as transformag¢des com constantes aditivas, a transformacao pela

funcdo poténcia e a transformac&o pela adigao de distancias'®.

2.21 Transformagoes com constantes aditivas

Como se sabe que,

“Se d ndo é uma distancia, existe uma constante c, tal que: 5ij :dij +c e

S.. =d.. =0 €& uma distancia, sendo ¢ = Max
Ui 1 i,j,k

dij + djk - dik

surgiu naturalmente, a pergunta: “Pode-se adicionar uma constante a dissemelhanga d nao

euclidiana para a tornar euclidiana?” (Torgerson, 1952). Ou, por outras palavras, pretende-

se encontrar a solugao do "problema da constante aditiva” (e.g., Cailliez e Pagés, 1976):
Sendo d uma dissemelhanga num conjunto finito I com n elementos, pretende-se

encontrar o menor numero c* tal que a dissemelhanca &., definida por:

%4 "ajout de distances, em francés.
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d.+c ,sei#] . o
5o (1)) = i tenha uma representagao euclidiana para todos os ¢ > c*.
0 ,S€i=]j

A solucao inicial proposta por Torgerson (1952), nao resolve este problema.

No entanto, o problema da constante aditiva sobre d? é resolvido, em primeiro lugar. Lingoes
(1971) resolve este problema, ja posto inicialmente por Guttman, adicionando uma
constante ¢ ao quadrado da dissemelhanca d, d?, como podemos ver pelo teorema e

corolario apresentados em seguida.

Teorema 2.2.1. (Lingoes, 1971)

Seja d uma dissemelhanca néo euclidiana e W®(D?) a sua matriz de Torgerson'®. Seja A, 0

seu menor valor proprio, inf A. =4, .

iel !
A solugdo do problema, encontrar a menor constante ¢ (ce R") tal que a dissemelhanga &,
definida por

2 o
d:+c ,sei# . - ,
5g(i,j) =3 J , seja euclidiana é dada por ¢co= 2 | kn| .

0 ,Sei=]j

Corolario 2.2.1. (Lingoes, 1971)

Sejam d uma dissemelhanga e ¢y a constante precedente. Entdo, Vc>cq a dissemelhancga 8¢

definida por 5g(i,j):d,.?+c, 5g(i,i)=0 é euclidiana de ordem plena e por isso pode-se

inscrever numa esfera de R"".

O sucesso desta transformacao tem a ver com a simplicidade de calculo e com o facto de
ela ndo modificar os vectores préprios de WE(D?), pois os vectores proprios das matrizes

W¢(D?) e WE(8%) sao idénticos, sendo apenas modificado o peso dos eixos. Os valores
proprios o; de WS(D?) s80 a; =4 +|4,|, i= 1 ou 2, (Beninel, 1987). No entanto, n&o se

percebe bem a que tipo de transformacdo geométrica ou a que deformacao esta

transformacao faz referéncia.

Finalmente, Cailliez (1983) propde os teoremas que apresentamos de seguida, para darem

resposta ao problema da constante aditiva.

195 A matriz de Torgerson esta definida no Capitulo 1, Expresséao (1.3.20).
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Teorema 2.2.2. (Cailliez, 1983)

Seja 6¢ a dissemelhanga definida por
d.+cCc ,sei#]j
s, (ij)=1"Y
0 ,Sei=j
Entao existe uma constante c* tal que:
- para Vc >c*, a dissemelhancga &c tem uma representacéo euclidiana.
- para c=c*, a representacao euclidiana de 50* define um espago com, no

maximo, (n-2) dimensdes.

Sendo o valor de c* obtido no teorema seguinte:

Teorema 2.2.3. (Cailliez, 1983)
A constante aditiva c* é o maior valor proprio da matriz quadrada 2nx 2n, B:

(O 2w,

d
=\ ; _aw ] 2.2.1)
d1/2

. 1 1 .
sendo: as matrizes Wi :_EADA’ w, =—%AD2A, D2 :(dl.jz.) e A=I1-—11 (I designa a
n

matriz identidade e 1 o vector cujas coordenadas sao todas iguais a unidade).

As matrizes W,. e W,, sdo as matrizes de Torgerson: W= wC (D) e w,= wG (DZ)

(Beninel, 1987).

“Analisando a sua demonstragdo, Cailliez também faz notar que a matriz WG(5§) é

igualmente a matriz de Torgerson associada a transformacao dij _"dij_c

” (Le Calvé,

apresentacao pessoal).

De forma analoga ao Teorema 2.2.3, Cailliez deduz o seguinte teorema:

Teorema 2.2.4. (Cailliez, 1983)
Se d nao tem representagdo euclidiana existe uma constante negativa c¢**, tal que a

distancia d¢ definida por

,Sei#]

%(f,f):{dff”

0 ,Sei=j
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€ euclidiana, de dimensado maxima (n-2), Vc<c**. A constante c** € o menor valor préprio da
matriz B (definida em 2.2.1).

Esta transformacdo, embora seja pouco utilizada na pratica, tem uma interpretagcao
geométrica interessante no caso em que |c**|< d;, Vi#. Le Calvé mostra que, neste caso, a
dissemelhanga d; € a distancia entre as superficies das esferas de raio c**, desenhadas a

volta dos pontos M;, representativos da distancia 5c».

De forma equivalente pode-se pois concluir que (Cailliez, 1983):

e Para mergulhar uma dissemelhanga d, definida num conjunto finito, num
espaco euclidiano, uma das praticas mais comum, devido a simplicidade
computacional, consiste em transformar d em ¢ definida por:

1
o = (d02.+k)2 (sei #]
0 ,Sei=]j
O menor n.° k* tal que € tem uma representagao euclidiana, para vk > k* é (-

2\n), €m que A, € 0 menor valor préprio da matriz Wy.

“Quando se adiciona uma quantidade positiva e se faz uma deslocacgéo paralela a diagonal,

faz-se entrar d no cone das distancias euclidianas.” (e.g., Perrier, 1998).

Das duas transformacdes pela constante aditiva apresentadas, na pratica utiliza-se
preferencialmente a transformacéo pela constante aditiva associada a d? (Teorema 2.2.1,

Lingoes, 1971) devido a dimensao da matriz B e por ela ndo ser simétrica (Beninel, 1987).

No caso particular dos indices de dissemelhanga para dados dicotémicos, Fichet e Le Calvé
(1984) estudam o impacto das transformagdes com as constantes aditivas sobre as familias

de indices dg (familia que engloba, consoante os valores de 0, os indices de Jaccard, de

Czekanowski e Dice e de Sokal e Sneath e Anderberg — Tabela 1.3.5) e indices@ .

Sobre as transformagdes com as constantes aditivas, encontram-se vantagens e

desvantagens, que se passam a enunciar.
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Vantagens:
e Tal como tem sido referido, estas técnicas preservam a preordenacao induzida pela
dissemelhanga d.
o Estas transformacdes escrevem-se sob uma forma matematica simples e conduzem

a uma solugao analitica que se baseia num problema de valores proprios.

Desvantagens:

e As constantes aditivas introduzem, frequentemente, uma deformagéo importante nos
valores de dissemelhanca iniciais. Acontece com frequéncia que o valor da constante
€ muito grande em relagdo aos valores de dj, de tal maneira que a distorgéo €
grande (Joly e Le Calvé, 1994). Benasséni (1994), utilizando outros métodos,
exemplifica esta situacdo, com uma distancia entre oito pontos, em que os valores
destas variam entre 10 e 60, para a qual a constante de Lingoes é 507, enquanto
que a matriz de Torgerson tem apenas dois valores proprios negativos.

e Mesmo que a constante seja menos importante do que a apresentada no exemplo,
ela introduzira uma deformacao forte no caso das distancias serem pequenas € uma
deformacao fraca no caso de elas serem grandes. Ou seja, adicionar a mesma
constante a todas as dissemelhangas pode afectar de forma expressiva o padrao
inicial dos valores, uma vez que as variagbes relativas das pequenas
dissemelhancas sdo mais importantes do que as das maiores.

e Mardia (1978) afirma que a configuragdo obtida, quando se utiliza a técnica da
constante aditiva sobre D, conduz geralmente a uma aproximagdo mais pobre do
que a configuragcdo que se obtém quando se utilizam apenas os valores proprios
positivos (Everitt e Rabe-Hesketh, 1997).

e No caso dos indices de dissemelhanga para variaveis dicotdmicas, a utilizacao
destas transformacdes torna-se delicada, pois pde problemas, devido a modificacao

da forma analitica do indice inicial (Fichet e Le Calvé, 1984).

Com o objectivo de ultrapassar as desvantagens referidas, Bénasséni, Bennani Dosse e
Joly (2007) apresentam uma generalizagdo da transformacdo pela constante aditiva,
considerando uma classe de transformacgdes introduzida por Critchley (1986), que se baseia

em adicionar o quadrado de uma medida de dissemelhanga, 3, que tem uma representacéo

euclidiana com dimensdo n-1, a dissemelhanga inicial, d, de forma a obter d:

~ 1/2 PN . e . .
= $j+c5,-2j)/ , ¢ >0. A existéncia de um valor ce R*, tal que a distancia d seja
euclidiana deve-se ao facto do conjunto dos quadrados de disténcias euclidianas ser um

cone convexo cujo interior é formado por quadrados de distancias euclidianas com ordem
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maximal. Bénasséni et al. (2007) dao, para a distancia euclidiana 6 especifica, o valor
minimo da constante c. Sdo escolhidas para 3, entre outras, distancias apresentadas nas

subsecgdes seguintes (e.g., transformacgao pela fungéo poténcia).

2.2.2 Transformacao pela fungao poténcia

Sendo D uma matriz de dissemelhangas, considera-se que a dissemelhanca D%

(geralmente, 0 <« <1) € uma poténcia termo a termo da matriz D: D% = (d] ) Naturalmente,

surgem as perguntas: Sendo D uma distancia, a poténcia da matriz de distancias, D?
também é uma distancia? Como escolher o de forma a que D” seja uma distancia? Se D &
uma distancia euclidiana, D* também sera uma distancia euclidiana? E, se D ndo é uma

distancia euclidiana, D* sera uma distancia euclidiana?

Encontramos as respostas a estas perguntas e a muitas outras sobretudo em Joly e Le
Calvé (1986), Fichet e Le Calvé (1984), Brossier e Le Calvé (1986) e Joly e Le Calvé (1994),
e por exemplo, em Gower e Legendre (1986), Caillez e Kuntz (1996) e Gordon (1999).

Joly e Le Calvé (1986), estudam as propriedades das poténcias de uma distancia, recordam
resultados antigos e complementam-nos com demonstragdes e proposi¢coes novas obtidas a
partir de uma generalizagdo do Lema de Schur, das quais se destaca a demonstragédo, mais
simples, do resultado de Schoenberg sobre a poténcia de uma distancia euclidiana. Daqui

se destacam os seguintes resultados:

Teorema 2.2.5. (Schoenberqg, 1937)

Se D= (d,].) é uma distancia, entdo v0<a <1, D% = (du) é uma distancia.

Como corolario deste resultado, Joly e Le Calvé (1986) apresentam a nogao de indice de

distancia:

Coroldrio 2.2.2. indice de distancia (Joly e Le Calvé, 1986)

SejaD = (d,.j) uma dissemelhanga sobre 1.

Para toda a dissemelhanga D existe um numero real ndo negativo p, p >0, que depende de
D, designado por “indice de distancia”, tal que D* :(dU) € uma distancia para ae [0, p], e
nao o é para a. > p.
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A partir deste resultado, fazem notar que:
¢ Uma dissemelhanga D é uma distancia se e s6 se o seu indice de distancia é
superior ou igual a 1.
e Uma dissemelhanga D é uma distancia ultramétrica se e s6 se 0 seu indice

de distancia ¢ infinito (Brossier e Le Calvé, 1986).

A resposta a questédo, “Como escolher a de forma a que D seja uma distancia?”, é-nos

dada posteriormente, pelo seguinte teorema:

Teorema 2.2.6. (Joly e Le Calvé, 1994)

a) O conjunto de todos os o’s tais que D* é uma distancia, € um conjunto fechado.
b) Se D é uma dissemelhanga semidefinida, fagamos

} In2

k =supd.. =inf{d..:d..¢0 =
i a LUy “ Ink —Ing

|,J IJ I

entdo a pertence ao conjunto referido na alinea a).

c) Se D nao é semidefinida, D” € uma distancia se e s6 se a=0.

. . A . . In2
Vemos assim que o indice de distancia p admite um minorante, p >

Ink—-Ing .
Perrier (1998) desenvolveu, no programa WIinABCD, uma fungédo de calculo numérico do
indice de distancia de uma matriz de dissemelhanca, que permite obter um estimacéao

numeérica do indice de distancia de uma matriz de dissemelhanca dada.

O que se passa entio se as distancias forem euclidianas?

O resultado fundamental de Schoenberg (1937) é relembrado e apresentado com uma nova
demonstracido simplificada, baseada no Lema de Schur generalizado, por Joly e Le Calvé
(1986):

Teorema 2.2.7. (Schoenberg, 1937)
Seja D uma distancia euclidiana.

Entdo D“ é uma distancia euclidiana, 0 <Va <1, e de dimensdo maxima'®, va<1.

1% Se D é uma euclidiana a sua dimens&o é igual & dimensao do espaco afim gerado pelos pontos de
qualquer uma das suas imagens euclidianas. Para n pontos, a dimensdo maxima é n-1 (Joly e Le
Calve, 1986).
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Como caso particular deste teorema, resulta que:

¢ A raiz quadrada de uma distancia euclidiana é sempre euclidiana (Schoenberg,
1937)""".

Considerando ainda « :%, Brossier e Le Calvé (1986) fazem notar que: “Se D admite uma

imagem euclidiana de dimensao 1, entdo D admite uma imagem euclidiana de dimenséo

n-1."

Finalmente, vejamos qual € a resposta a questado: “Se D n&do é uma distancia euclidiana, a

poténcia D” sera uma distancia euclidiana?”

Quando «a = % i.e. para +/D , surgem os resultados ja conhecidos:

Sobre quatro pontos a raiz quadrada de uma distancia é sempre euclidiana
(Propriedade dos quatro pontos — Blumenthal, 1936).

Sobre mais de quatro pontos a raiz quadrada de uma distancia nem sempre é uma
distancia euclidiana (Fichet e Le Calvé, nao publicado).

E falsa a conjectura “A raiz quadrada de uma distancia é sempre euclidiana” (Joly e
Le Calvé, 1986).

A raiz quadrada de uma ultramétrica é euclidiana (Joly e Le Calvé, 1986).

Seja D uma matriz nxn que verifica a desigualdade quadrangular. Entao \/5 é
euclidiana e com dimensé&o exacta (n-1)" (Le Calvé, 1985).
A raiz quadrada de uma distancia ao centro é euclidiana (Le Calvé, 1985).
Embora os indices de dissemelhanca para dados dicotémicos ndo sejam distancias
euclidianas (muitos deles nem sequer sao distancias), alguns deles admitem
poténcias de expoente 72 que sao euclidianas (Tabela 2.2.1):
= As raizes quadradas das dissemelhangas que estdo associadas aos indices
de semelhancga, para variaveis dicotomicas, de Russel e Rao, de Kendall,
Sokal e Michener, de Jaccard, de Czenakowski e Dice, de Sokal e Sneath e
Anderberg, de Rogers e Tanimoto e de Hamman, através da transformacéao
dj = 1- s; (D = 1 — S) séo euclidianas e de dimensdo maxima, (Fichet e Le
Calvé, 1984).
= O indice de Ochiai, que ndo é uma distancia, é o quadrado de uma distancia

euclidiana (Fichet e Le Calvé, 1984; Gower e Legendre, 1986).
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Tabela 2.2.1. Coeficientes de semelhanga para dados binarios propostos por diversos autores,
em que a, b, c e d referem-se as quatro células da tabela de contingéncia 2x2, designando
respectivamente, o nimero de co-presencas, presengas/auséncias, auséncias/presengas e co-
auséncias dos atributos. Apresentam-se entre paréntesis as designagdes introduzidas por
Hubalek (1982). Caracterizagdo das respectivas matrizes de semelhangas S (d.p.-matriz
s.d.p.-matriz semidefinida positiva) e natureza das dissemelhangas

definida positiva;

respectivas

Natureza de

Natureza de

. . Dissemelhanga D
Coeficiente Semelhanca s;; Js di=1-s; D N
a
— 2 n—a Distancia cit Distancia
Russel e Rao (1940) " (A14) d.p. ou (b+c+d)/n block ! Y euclidiana?®*
Sés.dp.’ n
Sokal e Michener
(1958) htc , .
“simple matching a+d d.p.? E distancia® el?c;ﬁ:j?gr?;a”
coefficient” (Az0) n
Kendal** n
Jaccard (1901) a o2 b+c Distancia city |  Distancia
Sneath (1957) 7@: T hic (As) -P- 761 T hic block euclidiana®®*
Czenakowski e Dice, 2a o Distancia
. S (As) ) b+c Nao é o aaus
Dice (1945) d e euclidiana
2a+b+c P- distanci
da+b+c istancia 6
Sogrensen (1948) Sés.dp 6
Sokal e Sneath 2 (b + C)
a RN a
(1963) < (A) , | a+2(b+c) Distancia city | ~ Distancia
“uny” a+2 (b + C) d.p. ou block ! euclidiana®®*®
Anderberg ** 1
g Sésdp’ (b+c)/[a+(b+o)]
a+d (Ass) 2 (b + c)
-~ 23
Rogers e Tanimoto | a+2(b+c)+d , | @t 2 (b + C) +d Distancia city Distancia
(1960) dp” | oy block ! euclidiana®®+®
Sés.dp.>® [2(b+c)]/[n+(b+c)]
a+d-b-c istanci
A Distancia
Hamann (1961) ., (Aas) dp. 2(b+c) e
; 6 R euclidiana”™™
S és.d.p. n
iai Nao é
(?Chlal 1957) (A 1- ¢ distancia? Distancia
Driver e Kroeber (a+b)(a+c) \/(a—i—b)(a—H:) lidiana?*5°
A Ao AT euclidiana™™™
(1932) Sés.dp? Disténcia,oity | =
Sokal e Sneath ad N0 &
(1963) Jarb)ord (are)(ord 1-Ags e Distancia_
o ) ) ) distancia euclidiana
uns

(Azs) S és.d.p.’
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- ) Js DissemelhangaD | Naturezade | Naturezade
Coeficiente (cont.) | Semelhanga s;(cont.) (cont) dy=1-s; (cont.) D (cont.) JD (cont)
ad-bc
Yule (1912), Pearson \/(a"b)-(c"d)-(a*c)-(b*d) Nao & Distancia
nao é definido se c=d=0 ou 1- Aso . i . B ‘g 6
e Heron (1913) distancia euclidiana
b=d=0 (Aso)
Sé s.d.p.6
Braun-Blanquet a A
a (A1) 1'W Distancia
1932 3 A
(1932) mex| (@) arvc)| euclidiana®

'Joly e Le Calvé (1992), “Fichet e Le Calvé (1984), *Brossier e Le Calvé (1986), “Joly e Le Calvé
(1994), ®Caillez e Kuntz (1996), *Gower e Legendre (1986).

De forma mais geral, para alguns indices de dissemelhanga sobre variaveis binarias
sabemos encontrar uma poténcia euclidiana. Por exemplo, para o indice 108D9 =1-S,, é
facil verificar que:

e Para a—0, Dg é euclidiana paratodoo 6 R.

1
2

e Para a=-, Dg € euclidiana para todo o 6 > 1.

e Paraa=1, Dg nao é euclidiana.

e Para %a <a<1, Dg,‘ & uma distancia.

As primeiras trés transformagdes tém a vantagem de preservar a preordenacao de partida,
mas o inconveniente de repartirem uniformemente a deformacao (Beninel, 1987). Com a
preocupacado de nao repartir uniformemente a deformacao, Beninel aconselha perturbar D

com a ajuda de uma distancia ao centro.

Partindo daqueles resultados, Gower e Legendre (1986) propdem a conjectura grafica
apresentada na Figura 2.2.1. Esta conjectura consiste em dizer que:

¢ A regiao limitada pelo tragco ponteado e o eixo das abcissas contém os pares (a, 0),

tal que Dg{ ¢ euclidiana.

¢ A regido limitada pelo trago a cheio e o eixo das abcissas corresponde aos pares (a,

0), tais que Dg € uma distancia.

198 5, = (a+d) / [a+d+0(b+c)]
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¢ A regido limitada pelos tracos a cheio e a ponteado corresponde aos pares (a, 0),

tais que Dg € uma distancia n&o euclidiana.

> 9

-

Figura 2.2.1. Conjectura grafica sobre a natureza de Dg , proposta por Gower e Legendre (1986).

Posteriormente, os resultados obtidos para os coeficientes de Ochiai e de Dice, por Fichet e
Le Calvé (1984) e Gower e Legendre (1986), foram generalizados: “A raiz quadrada da
dissemelhanga d, € euclidiana, se a>0" (Caillez e Kuntz, 1996). Esta proposicao permite
afirmar também que: A raiz quadrada do coeficiente de dissemelhanca de Braun-Blanquet
(1932) é euclidiana (Caillez e Kuntz, 1996).

Por outro lado, Joly e Le Calvé (1986) relembram que “toda a distancia ultramétrica é
euclidiana” (Holman, 1972), e afirmam que:
o “A distancia ultramétrica pode-se caracterizar por ser a unica distancia para a qual

todas as poténcias sao euclidianas”.
O Teorema 2.2.7 admite um corolario imediato, que permite dar uma resposta positiva a

questdo mais geral “Toda a distdncia admitira uma poténcia que seja euclidiana?”,

introduzindo a definigao de indice de Euclides:

Corolario 2.2.3. indice de Euclides (Joly e Le Calvé, 1986)

Para toda a dissemelhanga D = (d;) existe um numero real positivo e, ee R", que se
chama indice de Euclides, que depende de D, tal que:

e D% é uma distancia euclidiana, Vo<e;

e D% ndo é uma distancia euclidiana, Va>e.

O espaco de representacao € de ordem maxima (n-1) para Voc<e.
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Embora ndo se conheg¢a uma solugao analitica para o problema de como calcular o indice
de Euclides, existem técnicas de aproximacao. Perrier (1998) apresenta uma técnica, que
esta programada no programa WinABCD, que permite estimar o indice de Euclides através
de bisseccdes sucessivas de um intervalo de procura até obter uma preciséo de 10™. Sobre
este assunto também podemos consultar, por exemplo, Camiz e Le Calvé (2001).

No entanto, pode-se dizer que o indice de Euclides é superior a 0.7/n, e >0.7/n, baseando-

nos no seguinte teorema :

Teorema 2.2.8 (Deza e Maehara, 1990)

Se D é uma distancia sobre n pontos, entdo D* é uma distancia euclidiana,
VO0<a<0.72/n.

A Tabela 2.2.2 permite-nos saber quais sdo os valores do indice de Euclides, e, para

algumas distancias conhecidas (Joly e Le Calvé, 1986), de que destacamos:

e Para uma distancia de arvore aditiva: 2 < e <1.

e Para uma dissemelhanga quase-hipermétrica: /2 < e.
e Para uma euclidiana de dimensao nao maxima: e = 1.
e Para uma euclidiana de dimensdo maxima: 1< e.

e Para uma ultramétrica: e = .

Encontramos as demonstracées em Joly e Le Calvé (1986) e em Beninel (1987).
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Tabela 2.2.2. Valores dos indices de distincia e de Euclides para algumas dissemelhan¢as

Indice de distancia P

conhecidas
indice de Euclides e
O<e<k % <e<1 %<ex<1 e=1 e>1 e=ow
Dissemelhangas
0<P<1 | que ndo sao
distancias
A distancia
gerada, D=1-
S,néo é
euclidiana,
mas a raiz
0<P <t quadrada é
euclidiana
(indices sobre
variaveis
dicotomicas)
P=1
Distancias que
nao sao
euclidianas,
Distancias cujas mas a raiz Distancias
P >1 raizes quadradas | quadrada é euclidianas de
= nao sao euclidiana dimensao nao
euclidianas (dist. de maxima
arvores
aditivas, dist.
city block)
Distancia
P>1 E.ucI|d|a~na de
dimensao
maxima
_ Ponto das
= o0 Ly
ultramétricas

2.2.3 Transformacao pela adi¢ao de distancias

O problema da transformagédo pela adicdo de distancias pode-se formular da seguinte

maneira: Seja D uma dissemelhanga ndo euclidiana, pretendemos encontrar a fungéao f,

minima, tal que a transformacéao aditiva 5,.1. = dij + f(i,j) seja euclidiana.

Este problema ndo tem solugdo geral. No entanto, para alguns casos particulares

encontramos solucgdes:

1-Fazendo f(i,j)=c

(c é constante).

Sendo c constante, o problema corresponde ao da escolha da constante aditiva.
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A adicao de uma constante a dissemelhanca D é pois, um caso particular daquela

transformacao aditiva.

2 - Uma outra escolha possivel, corresponde a adicionar uma distancia ao centro a

dissemelhanga D, de maneira a que ela se torne euclidiana.

Escolhe-se f(i,j) =c¢j+c), f(i,i) =0. A existéncia de tal distadncia ao centro é assegurada

quando se faz ¢;= c*, sendo c* a constante de Cailliez (Le Calvé, 1985).

Encontramos, entre outras, solugbes dadas por Fichet (1983), por Beninel (1987) e por

Beninel, Qannari e Qannari (1994):

Para Fichet (1983), o vector ¢, +¢, = k(xi+xj) , sendo o vector x conhecido, tem
que se procurar o valor de k.

Beninel (1987) conhece a solugédo deste problema, no caso de w" (Dz) admitir

apenas um valor proprio negativo. Neste caso, o problema consiste em

determinar xe R”

4

com variancia maximal, tal que a dissemelhanca D definida
por:

v(i,j)elxI 5§(i,j)= dl'12'+xi+xf sei#] seja euclidiana.

0 ,sei=j
A restricdo sobre a variancia traduz a preocupacao de perturbar sensivelmente
apenas alguns elementos de I, ndo repartindo uniformemente a perturbagao
introduzida.
Beninel et al. (1994) desenvolveram a matriz de Torgerson associada e dao

condicbes que asseguram que esta matriz seja semidefinida positiva.

Sobre este assunto pode-se consultar também Camiz e Le Calvé (2001).

2.3 Aplicagées

Estas transformacbes sao utilizadas naturalmente no Posicionamento Multidimensional

Normado'®, MDS Normada.

199 positionemment Multidimensionnel Normé, em francés. Normed MultiDimensional Scaling, em

100

inglés.



Beninel (1987, 1999, 2002'"°) tem-se interessado na caracterizagdo de medidas de
dissemelhanga sobre conjuntos finitos que admitam uma representacéo euclidiana esférica.
Como consequéncia, propdée uma metodologia — Normed MultiDimensional Scaling — para
determinar a representacado euclidiana esférica de um conjunto de itens que restitua da
melhor maneira as dissemelhancas entre os itens. Tendo em conta que “Sempre que D é
euclidiana de ordem maxima (i.e., ordem de (D) = n-1) entéo (I, D) é do tipo esférico” (pois,
toda a perturbagcdo de uma dissemelhanca d sobre I que conduza a uma dissemelhanca
euclidiana de ordem maxima é uma perturbacao esférica) e os resultados, respectivamente,
de Lingoes (1971, Teorema 2.1.1), de Cailliez (1983, Teorema 2.1.2) e de Joly e Le Calvé
(1986,

Corolario 2.2.3), pode-se demonstrar que as familias de transformagdes pelas constantes
aditivas sobre D? e sobre D, assim como, as familias de transformacdes pela funcdo
poténcia sdo esféricas (Beninel, 1999).

No caso de alguns indices de dissemelhanga para variaveis binarias, Beninel (1987, 1999)

aproveita o facto de \/5 ser euclidiana (no caso de: D= 1-S e S s.d.p.), sendo por isso
dissemelhancas esféricas, para os representar graficamente utilizando o Posicionamento

Multidimensional Normado.

Neste ambito, mais recentemente, encontramos aplicagdes das transformacgodes, por
exemplo, em Bénasséni et al. (2007) a matrizes de dissemelhangas estudadas por outros

autores.

"% Em co-autoria com M. Benayade.
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3 O COEFICIENTE DE AFINIDADE E SUAS
GENERALIZACOES

3.1 Introdugéao

O conceito de afinidade entre duas distribuicbes de probabilidade discretas foi introduzido
por Matusita (1951, 1955), no &mbito da estatistica classica, da seguinte forma:
= Se P={pi} e Q={qi}, i=1,...k, s&o duas distribuicdes de probabilidade discretas sobre

um mesmo suporte {1, 2, ..., k}, a afinidade entre P e Q é dada por:

aP.Q)=Ypa (311

Pode-se provar que a afinidade toma valores no intervalo [0,1].

O coeficiente de afinidade estd associado a distancia de  Hellinger,
2 1/2
d(P,Q):[Z;(\/ﬁ—\/q_,)} , pela funcdo quadratica apresentada na Tabela 1.3.2

(Subsecgao 1.3.4): d(P,Q)=./2(1-a(P,Q)) (e.g., Bacelar-Nicolau, 1980; Bacelar-Nicolau,
2000). A distancia de Hellinger é a base da analise factorial esférica proposta por Domenges
e Volle (1979) (e.g., Bacelar-Nicolau, 1980; Bacelar-Nicolau, 2000).

O coeficiente de afinidade é definido, de forma anéloga, no caso das distribui¢des serem
continuas.

Matusita também utiliza o coeficiente de afinidade em Analise Classificatéria (e.g., como

critério de comparacao entre classificacdes, em Matusita (1977)).

Constata-se que o coeficiente de afinidade (Expressao 3.1.1) coincide com o coseno da
medida de divergéncia de Bhattacharyya (1943), A, uma vez que Bhattacharyya (1943) a

definiu como sendo o angulo entre as duas distribuicbes de probabilidade discretas P e Q,

k
tal que: cos Azz,/p,.q,. . Esta medida de divergéncia A também é definida, de forma
i=1

analoga, no caso das distribuicbes de probabilidade serem continuas.

Ha autores que designam por coeficiente de Bhattacharyya, Bh , o coseno da medida de
divergéncia de Bhattacharyya (1943) entre as duas distribuicées de probabilidade, Bh=cosA,
tal como, Krzanowski (1983) para o caso continuo, e Sohail Khalid et al. (2006) no caso

discreto. Este coeficiente de Battacharyya coincide, pois, com o coeficiente de afinidade. O
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coeficiente de Bhattacharyya €, actualmente, muito usado em Reconhecimento de Formas
(e.g., Sohail Khalid et al., 2006), assim como a distancia de Bhattacharyya (e.g., Fukunaga,
1990) que é utilizada como uma medida de separabilidade de duas distribuicdes normais.
Na literatura cientifica encontra-se o coeficiente de Bhattacharyya (Bh) associado a varias

distancias:

e através da funcéo circular, D= cos” Bh (e.g., Krzanowski (1983) apresenta-
a com referéncia a Bhattacharyya (1946)). Neste caso, naturalmente que
D=A.

o D?=cos” B (e.g., Greenacre, 2005).
e através da fungéo exponencial, D = —InBh (e.g., Ramakrishnan e Selvan,
20086).

e através da fungdo quadratica, D=./2(1-Bh) (e.g., Krzanowski (1983)

apresenta-a com referéncia a Matusita (1956)).

No contexto da Analise Classificatoria, Bacelar-Nicolau (1980, 1982, 1985, 1988):

= Introduziu o coeficiente de afinidade como um coeficiente de semelhanca basico
entre colunas ou linhas de uma matriz de dados M(DxV), sendo D o conjunto das
unidades de dados e V o conjunto das variaveis (Subsecgao 3.2).

= Estudou a distribuicdo assintética do coeficiente de afinidade entre variaveis, sob
diferentes hipoteses de referéncia (Subsecgao 3.3), da qual resultou a definicdo de
dois coeficientes de afinidade centrados e reduzidos (Subsecgdes 3.3.1 e 3.3.2).

= A partir deste coeficiente, definiu coeficientes de afinidade probabilisticos — validade
da afinidade (Subsecgédo 3.3.3) —, 0 que lhe permitiu introduzir uma abordagem
probabilistica a Analise Classificatdria. Os coeficientes de afinidade probabilisticos
sdo do tipo de semelhanca “validade da ligagdo” (VL)' (e.g., Lerman, 1970, 1981;
Le Calvé, 1977; Bacelar-Nicolau, 1980, 1988; Nicolau, 1980).

Desde entdo, H. Bacelar-Nicolau generalizou o coeficiente de afinidade a dados inteiros
(Secgao 3.5), a dados simbdlicos/complexos (Secgdo 3.6) e a dados mistos ou
heterogéneos (Subsecgdo 3.6.3). O coeficiente de afinidade associado a distancia city block
€ abordado na Secg¢ao 3.4.

Na Seccéao 3.7 far-se-a uma breve reflexao sobre a sua utilizacdo em Analise de Dados.

" Vraisemblance du lien, em francés. A traducdo portuguesa, introduzida por Bacelar-Nicolau,
também se deve ao Prof. Tiago de Oliveira.
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3.2 O coeficiente de afinidade basico

Situando-nos no enquadramento da Analise Classificatéria, consideremos a matriz de dados
M(D, V), nxp, em que:
= D & um conjunto de unidades de dados''?, correspondendo, no caso mais geral, a

uma particio de um conjunto de individuos em n classes, U, .., U,

(vij'e{1,...,n},UuNU,=d e U U, =D). D também pode ser uma amostra ou um

1<i<n
subconjunto com n individuos.
= V é um conjunto de p variaveis cujos valores sao frequéncias (Caso A) ou variaveis

métricas com valores positivos ou hominais ou binarias (Caso B).

Bacelar-Nicolau (1980) define a afinidade entre duas variaveis V; e V; (para simplificar a

notagao escrever-se-a frequentemente, j e j’) da seguinte maneira:

Definicdo 3.2.1. Coeficiente de afinidade basico entre duas variaveis

O coeficiente de afinidade entre o par de variaveis V; e V; de M, com j#j’, & dado pelo valor

(3.2.1)

* n; 0 numero de vezes que a variavel V; foi observada na unidade de dados U;
n
e nj n; =Zn,.j , 0 numero total de vezes que a variavel V; & observada no
i=1
conjunto D (Caso A).
Neste caso, a matriz de dados M(D,V) é uma tabela de frequéncias (nxp) e
designa-se por perfil coluna j o correspondente vector de frequéncias
relativas (ou condicionais) nj/n;. Assim sendo, o coeficiente de afinidade entre

as variaveis V; e V; é o produto escalar das raizes quadradas dos respectivos

perfis coluna, \/n;/n; e [n,/n, .

* n; = pontuagéo positiva ou codigo que o individuo i atribui a caracteristica V;
ou presenga-auséncia; n; representa a “pontuagéo” total que a variavel V;

obteve no conjunto D (Caso B).

"2 Aqui adopta-se a designacao habitualmente usada por Bacelar-Nicolau (e.g., 1980).
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M(D,V) é, neste caso, uma matriz métrica com valores positivos ou nominal
ou légica'?, satisfazendo a determinadas condicdes (Subsecgdo 3.3.2).

Neste caso, nj/n; corresponde a uma recodificagéo dos dados.

Quando as unidades de dados tém pesos positivos diferentes w;, ZW, =1, a Expressao
i=1

3.2.1 adapta-se em conformidade (Nicolau e Bacelar-Nicolau, 2003).

No caso A, do ponto de vista da estatistica “classica”, a sucesséo de valores que constitui
cada coluna da matriz M* (matriz das frequéncias relativas ny/n; das colunas/variaveis j da
matriz M) define uma lei de probabilidade discreta, em que o suporte D das p leis de

probabilidade € o mesmo para todas elas. Na j’ésima coluna (j=1, ..., p) encontram-se os

valores p;; (i=1, ..., n) da jésima lei de probabilidade: ) p, =1, 0<p; <1. O coeficiente de

afinidade pode entao escrever-se sob a forma:

a(j,j") =D Py Py
i=1

O coeficiente de afinidade é uma estimativa de maxima verosimilhanga do pardmetro
So(j,j')zg /Py » entre as distribuicoes de probabilidade condicionadas {pi,j} e {pw}, i=

1, ..., n, associadas as colunas jej.

No caso B, a sucesséo de valores nj/n; que constitui cada coluna da matriz M* € um “vector
de probabilidade” cujas componentes representam a contribuicdo a “pontuacéo” total, que é

igual a 1.

Como se referiu, o coeficiente de afinidade também se pode definir entre as unidades de
dados, i.e., entre os “vectores perfis”’, e pode ser ponderado ou nao. Apresenta-se de
seguida as definicdes da afinidade entre os “vectores perfis” e da afinidade ponderada entre
os ‘“vectores perfis” (e.g., Bacelar-Nicolau, 1980; Sousa Ferreira et al., 2001),

respectivamente.

s Designagéo atribuida por Chandon e Pinson (1981) as matrizes de dados binarios.
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Definicdo 3.2.2. Coeficiente de afinidade basico entre duas unidades de dados

O coeficiente de afinidade entre duas unidades de dados i e i’ € dado pelo valor

(3.2.2)

sendo n; e n; 0 numero de individuos que pertencem, respectivamente, as unidades de

P
dados i e i’ para as quais a variavel j foi observada e n, = Zn,]. .
j=1

Definicdo 3.2.3. Coeficiente de afinidade basico ponderado entre duas unidades de dados

O coeficiente de afinidade ponderado entre duas unidades de dados i e i’ € dado pelo valor

sendo n; e ny; o numero de individuos que pertencem, respectivamente, as unidades de

dados i e i’ para as quais a variavel j foi observada e n, = Zn
j=1

i’

p
0< (J)jS1 , ij =1.
=1

3.21 Algumas propriedades do coeficiente de afinidade basico entre variaveis

Prova-se que o coeficiente de afinidade tem as seguintes propriedades:

- E um coeficiente de semelhanca (Definicdo 1.3.10) que toma valores no
intervalo [0,1]. Quando os vectores de frequéncias relativas s&o iguais ou
proporcionais, o coeficiente de afinidade toma o valor 1. Toma o valor O,
quando os vectores de frequéncias relativas sao ortogonais (e.g., Bacelar-
Nicolau, 1980; Doria, 1989). E uma semelhanca normada, pois VjeV, a(j,j) =
1. Nao é uma semelhanca propria sobre as variaveis iniciais, pois a(j,j’) = amax
= j =j’; contudo, € uma semelhancga propria sobre os perfis coluna (Bacelar-
Nicolau, apresentacao pessoal).

- Mede a tendéncia monétona entre os perfis coluna.

- Estéa relacionado com a distancia de Hellinger, associada aos perfis coluna j e

o]

pela funcdo quadratica d?(j, /') = 2 1-a(j,J )) ja apresentada anteriormente.

Hi

e
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= Pode-se verificar que d(j,j) € uma distancia euclidiana
entre as raizes quadradas dos perfis representativos das
colunas j e j, e que 0<d?(j,j')<2 (e.g., Bacelar-Nicolau,
1980; Doria, 1989).

= O coeficiente de afinidade (e a distancia de Hellinger a ele
associada) entre dois perfis coluna é uma semelhancga
(respectivamente, uma distancia) na esfera-p com centro
na origem e raio igual a 1; usando a fungéo poténcia com

expoente V2 permite-nos obter um vector dos perfis coluna

com coordenadas esféricas positivas \/ZZ i=1, ..., p, (.9,
J
Nicolau e Bacelar-Nicolau, 2003).

- Satisfaz ao “principio de equivaléncia distribucional” (tal como foi definido por
Benzécri (1980b) para a distancia do qui-quadrado, isto €, podemos substituir
duas ou mais linhas proporcionais por uma unica linha, soma delas, pois a
afinidade entre os pares de variaveis nao se altera. Bacelar-Nicolau (1980,
1982) baseia a sua demonstracdo na nocgao de contribuicdo de cada
elemento para a afinidade do par de variaveis. O mesmo se passa se
juntarmos mais linhas (unidades de dados) proporcionais a matriz de dados.

- Os valores do coeficiente de afinidade entre os perfis coluna da matriz, que ja
existem, ndo se alteram quando se junta mais perfis coluna (e.g., Nicolau e
Bacelar-Nicolau, 2003).

- E independente da dimensdo do conjunto das unidades de dados D (e.g.,
Nicolau e Bacelar-Nicolau, 2003).

- Coincide com o coeficiente de Ochiai (A1, Tabela 1.3.4), quando a matriz de

dados € ldgica, isto €, quando as variaveis V; sdo binarias.

O coeficiente de afinidade relaciona-se, noutros casos particulares, com outros coeficientes
conhecidos (Subsecgdes 3.3.2.1 e 3.3.2.2) e também pode ser generalizado, como se vera.
Este coeficiente esta programado, por exemplo, em Fortran, nos programas SIMIL2
(Bacelar-Nicolau, 1980) e AFIN (Doria, 1989).

3.3 Estudo distribucional do coeficiente de afinidade

Bacelar-Nicolau (1980, 1988) fez o estudo distribucional do coeficiente de afinidade entre

variaveis, considerando duas condigdes experimentais distintas referidas na Definicdo 3.2.1
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(Caso A, em que as unidades de dados séo escolhidas aleatoriamente; Caso B, em que as
unidades de dados podem ser ou nao escolhidas aleatoriamente). A cada uma das
condigbes experimentais vai corresponder um modelo probabilistico distinto (Modelo A e
Modelo B) e respectivos coeficientes de semelhanga que se baseiam no coeficiente de

afinidade basico (Subsecgao 3.3.1, Subsecc¢ao 3.3.2 e Subsecgao 3.3.3).

Sousa (2005) e Sousa et al. (2005), na sequéncia de uma primeira abordagem desenvolvida

por Nicolau (1994), realizaram o estudo empirico da distribuicao assintética do coeficiente

de afinidade basico, com base em simulacdes pelo método de Monte Carlo. Neste estudo,
concluiram que:

e A distribuicdo do coeficiente de afinidade basico depende do modelo de probabilidades
basico (distribuicbes binomial, hipergeométrica, Poisson, uniforme (0,1), normal centrada
e reduzida, exponencial (1), lognormal (0,1), logistica (0,1) e de Pareto) e dos
parametros desse modelo.

e O coeficiente de afinidade basico tende a seguir assintoticamente as distribuicdoes
normal e lognormal (considerando a aproximagdao boa quando as amostras tém
dimensao superior ou igual a 30 e, em certos casos, 15), excepto no caso da distribuicao
de Pareto com os parametros (1, 1) e (1, 2), embora o nivel de confianga seja, em geral,
mais elevado no que diz respeito a distribuicdo normal.

e No caso particular dos dados binarios, a média dos valores do coeficiente de afinidade
entre pares de vectores independentes seguindo a distribuicdo de Bernoulli de

parametro p tende assintoticamente para p.

Passemos agora em revista, sucintamente, cada um dos modelos.

3.3.1 Modelo A. O coeficiente de afinidade A;

No Modelo A:

- A matriz de dados M(D,V) é uma matriz de frequéncias. As unidades de
dados sao escolhidas aleatoriamente de uma populagdo (supostamente)
infinita.

- O conjunto das unidades de dados D={U,, ..., U,} esta associado a um
esquema de amostragem aleatéria numa populacdo (supostamente) infinita
tal que, para um par de colunas/variaveis — (nyj, ..., Ny) € (N4, ..., Ny) — da
matriz M(D,V), aqueles dois conjuntos sdo amostras independentes
associadas respectivamente as variaveis V; e V; e a cada uma daquelas

amostras corresponde uma lei de probabilidade discreta:
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u ..U
( 1 “J sendo Y p, =1, 0<p, <1
Py Py i

u, ..U
( 1 n j sendo > py =1, 0<py; <1
Pijp -Puy i

Neste sentido,
= Os valores n; (njy) da matriz M representam o numero
de observagbes da 12 (2%) amostra, que pertencem a
unidade de dados U; (i=1, ..., n).
= As frequéncias relativas/condicionadas nj; (ni;) sdo as
estimativas de maxima verosimilhanga p; (p;) dos
parametros py; (Piy)-
Tendo em conta a Definicdo 3.2.1 e 0 que acabou de se apresentar, o coeficiente de
afinidade a(j,j)) € uma concretizacdo da variavel aleatéria A(j,j’)) que é um estimador

consistente do parametro afinidade, ¢(j,j'), entre as distribuicbes de probabilidade

condicionadas p, € p,, i= 1, .., n, associadas as colunas j e j da populagéo:

so(j,j')=iw/pi,j.pi,j. (3.3.1).

Com base nas suposigbes acima indicadas, (nyj,...,N,) € (N4j,...,Nn;) S80 dois vectores
aleatodrios com distribuigdo multinomial. A variavel aleatéria A(j,j’) converge em probabilidade

para ¢(j,j') (Bacelar-Nicolau, 1980).

Bacelar-Nicolau (1980) também enunciou e demonstrou o teorema sobre a distribuicao
assintética de A(j,j’), com base na versao univariada do método 5 (e.g., Tiago de Oliveira,
1982). Como consequéncia deste teorema resultou a definicdo do coeficiente de afinidade

centrado e reduzido pelo método-o.

Definicdo 3.3.1. Coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-5, As(j,i’)

O coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-38, As(j,j’), resulta da centragem e

reducao do estimador A(j,j’) utilizando o método 6 no modelo A:

A (=AU =000 20 (33.2)
T =900 Vet va?

Sendo:

- o(j,j") o parametro afinidade (Expressao 3.3.1),

-n =min(ny ny)
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~a?=lm e a?= lim L
n‘/A)OO r]J l’l_j-~>00 nJ'

A variavel aleatéria As(j,j’) € assintoticamente normal reduzida (resultado do teorema

enunciado e demonstrado por Bacelar-Nicolau, 1980).

Contudo, sob o ponto de vista pratico, a variavel aleatéria As(j,j') ndo serve como coeficiente
de comparacdo entre duas variaveis, pois na sua expressdo intervém o parametro
desconhecido @(j,j'). Para ultrapassar este problema, Bacelar-Nicolau aconselha, como
hipétese de referéncia para o calculo do coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo
método-6 que se considere, entre outros: @(j,j')=1/2 ou @(j,j')=média de todas as
realizagcbes de A(j,j'). Resultam assim dois coeficientes de afinidade centrados e reduzidos

pelo método-6:

Definicdo 3.3.2. O coeficiente de afinidade as4(j.i’)

O coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-3, as«(j,j’), € uma realizacdo da

variavel aleatéria A;s(j,j’) considerando g/, j')=1/2:

2y, Jmny = Jnn (3.3.3)

\/3/4(n_j+n,j,)

as(/,J')=

Definicdo 3.3.3. O coeficiente de afinidade as.(j.i’)

O coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-3, as(j,j’), € uma realizacdo da

variavel aleatéria A;s(j,j’) considerando ¢(j, j') =média de todas as realizagdes de A(j,j’):

T —a(,j")
.n. 2. /n.n.
Ea el (3.3.4)

n,.n, 2n;.
Vi-aG iy A

Os coeficientes asi(j,j’) e asaj,j’)) estdo programados, por exemplo, em Fortran, nos
programas SIMIL2 (Bacelar-Nicolau, 1980) e AFIN (Doria, 1989).
A partir da variavel aleatéria A; pode-se definir um coeficiente probabilistico como se vera na

Subseccéo 3.3.3.
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E possivel determinar intervalos de confianca assintdticos para o parametro afinidade

#(J,j") e efectuar testes de hipoteses sobre aquele parametro. O intervalo a (1-a)100% de

confianga para a afinidade (j,j') é obtido a partir da expressao P(|As| < z1.42) =1-a, onde

Z1.2 designa o quantil de ordem 1- a/2 da lei normal reduzida (Bacelar-Nicolau, 1980).

3.3.2 Modelo B. O coeficiente de afinidade Ay

Bacelar-Nicolau (e.g., 1980, 1988) definiu o Modelo B da seguinte maneira:

O conjunto das unidades de dados D={U4, ..., Uy} ndo esta associado a um
esquema de amostragem aleatéria em populagao infinita.
Pelo facto das unidades de dados poderem nao ser escolhidas
aleatoriamente, os dois subconjuntos — (nyj, ..., Ny) € (Nyj, ..., Ny) — da matriz
M(D,V), associados respectivamente as variaveis V; e V; ndo tém
distribuicdes multinomiais como acontecia no Modelo A.
A matriz de dados, M(D,V), é uma matriz de frequéncias, métrica com valores
nao negativos ou nominal, satisfazendo a seguinte condigéo:
= Quaisquer dois vectores coluna da matriz M — (nyj, ..., ny) e (nyj, ...,
N,;) — associados respectivamente as variaveis V; e V;, sdo sucessoes
de nudmeros reais nao negativos, tais que as frequéncias
condicionais/contribuigdes nj; e ny, i=1, ..., n, sdo da mesma ordem de
grandeza, n”', quando n—w (ny, = O(n™)), isto é:
ny= gn" e ny= gyn”, i=1, ..., n, em que {g;}e {g;} s&o
conjuntos limitados de constantes positivas (préximas

de zero), O<ming<maxe;y<+oo.

As sequéncias resultantes de numeros reais, E, = L e E, = £
n n

i=1, ..., n, sdo, respectivamente, os valores dos vectores aleatérios X,
e Y, cujos espagos amostrais estdo definidos como os conjuntos de
todas as n! permutagdes de respectivamente E, e E’, com distribuigcao
uniforme (isto é, em que cada permutagao tem a mesma probabilidade
1/n!).

Naquelas condicoes, o coeficiente de afinidade é o produto interno daquelas sequéncias:

a(j.j') = (En, E'n).
Baseando-se neste modelo e recorrendo ao teorema limite de Wald e Wolfowitz (1944),

Bacelar-Nicolau (1982, 1988) enunciou e demonstrou o seguinte teorema:
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Teorema 3.3.1. Distribuicdo assintotica de A(j,j’) sob as condicoes gerais do Modelo B

Sob as condicbes gerais do Modelo B, o coeficiente de afinidade A(,j) segue

assintoticamente uma distribuicdo normal com valor médio u(j,j’) e variancia o(j,j):

o o =%;,/nw Ny (3.3.5)
O-f\(j,j') Z%{Z[W_%,ZWJ HZ[W‘%ZWJ } (3.3.6)

Além disso, a variavel aleatéria Ay,
_ AT = Hag

O

A" (3.3.7), tem distribuigcao limite N(0,1).

Como consequéncia do Teorema 3.3.1 resulta que a variavel aleatéria Ay € uma estatistica
para o modelo B que pode ser usada como um coeficiente de semelhancga, dai a definicao

que se segue.

Definicdo 3.3.4. Coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-WW , aw(j.j’)

O coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-WW, aw(j,j'), € uma realizagéo

da variavel aleatéria Aw(j,j’):
mng - Z;\/EZA/E
2
\/nz,'nij _(Z/nij)z \/m
\/”Z/”o" _(Zinf/')

aw(/,j")= (3.3.8)

O coeficiente ay esta programado, por exemplo, em AFIN (Doria, 1989).

Sousa (2005) e Sousa et al. (2005), no estudo empirico da distribuicdo assintética do
coeficiente de afinidade Ay com base em simulagbes pelo método de Monte Carlo,
concluiram que a convergéncia deste coeficiente para as distribuicbes normal centrada e
reduzida e t-Student é rapida, excepto no caso do coeficiente Ay calculado para a
distribuicdo de Pareto (1, 1); em particular, a aproximagao a distribuicdo normal pode ser
considerada boa para amostras com dimensao superior a 20 e em muitos casos (se a
assimetria dos perfis coluna nao for muito grande) para amostras com dimensao superior a
10. Verificaram também que o valor médio e o desvio padrao do coeficiente Ay nao

dependem, nem do tipo de distribuicdo dos vectores gerados, nem dos parametros da
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distribuicdo. Foi realizado um estudo analogo com o coeficiente de afinidade centrado e
reduzido utilizando a média e o desvio padrao empiricos (centragem e redugéo global). Os

resultados foram analogos aos obtidos com o coeficiente Ay.

A partir da variavel aleatéria Ay pode-se definir um coeficiente probabilistico como se vera
na Subseccao 3.3.3. Antes de se passar a essa definicdo vejamos mais algumas

consequéncias do Teorema 3.3.1.

3.3.2.1 Relagéo entre o coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-WW e o

coeficiente de correlacao linear de Pearson
Verifica-se que o coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-WW, aw(j.j’)
(Expresséao 3.3.8), coincide, a menos de um factor, com o coeficiente de correlag&o linear de

Pearson, r(j,j'), entre as sucessoes (,/¢; , i=1, ...n) e (\/q i=1,..n):ay(j,j)=r(j,j' Wn-1.

3.3.2.2 O coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-WW no caso das

variaveis serem binarias

Quando as variaveis sdo binarias, o coeficiente aw(j,j’) € igual ao coeficiente de Ochiai

centrado e reduzido:

~ na-(a+b)(a+c) Jn-1 (3.3.9)

OCentRed -
J(@a+b)(a+c)(n-a-b)(n-a-c)

3.3.3 Os coeficientes de afinidade probabilisticos VAL,; e VAL

A partir das variaveis aleatérias A; e Ay podem-se definir coeficientes de afinidade

probabilisticos que generalizam a semelhancga VL.

Definicdo 3.3.5. O coeficiente VALx;

O coeficiente de validade da afinidade VAL,s € um coeficiente probabilistico,
VALp; (j,j') = Prob(As(j.j') < as(j,j")) = ®(as(j.j") (3.3.10)
sendo a;(j,j') uma realizacdo da variavel aleatéria As(j,j') e ®(as(j,j')) o valor da funcao de

distribuicdo da N(0,1) no ponto as(j,j').
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O coeficiente VALas (j,j') €, como se verifica, um coeficiente de semelhanca probabilistico
associado ao modelo A, generalizando assim a semelhanga VL ao caso de variaveis

numeéricas que tomam valores no conjunto dos numeros naturais.

Analogamente se define o coeficiente de semelhanca VALay.

Definicdo 3.3.6. O coeficiente VAL aw
O coeficiente de validade da afinidade VAL, € um coeficiente probabilistico,

VALaw(j,j'") = Prob(Aw(,j') < aw(j,j')) = @(aw(j,') (3.3.11)

sendo aw(j,j'’) uma realizagdo da variavel aleatéria Aw(j,j') e ®(aw(j,j')) o valor da fungéo de

distribuicdo da N(0,1) no ponto aw(j,j').

A distribuicdo do coeficiente VALaw(j,j') pode ser aproximada pela distribuicdo uniforme no

intervalo [0,1].

Os coeficientes VALas € VAL medem a validade do coeficiente de semelhancga basico, no
sentido probabilistico, i. e., quanto menor for a probabilidade de qualquer valor exceder o
valor observado, respectivamente, as(j,j'), aw(j,j'), tanto maior a sua validade ou a confianca
dada a deciséo de agrupar as colunas (j, j') ou as variaveis (V;, V;) (Bacelar-Nicolau, 1980,
1988).

Os coeficientes VALy; € VALayw s@o coeficientes de semelhanga que tomam valores no
intervalo [0,1].

O coeficiente VAL, também satisfaz ao “principio de equivaléncia distribucional” e é
independente da dimensao do conjunto de unidades de dados D, tal como o coeficiente de

afinidade basico.

3.3.4 Conclusodes sobre os modelos Ae B

Os dois modelos probabilisticos podem ser usados em tabelas de contingéncia, quer para
comparar variaveis, quer para comparar unidades de dados depois da manipulagcao
adequada do conjunto das variaveis (Bacelar-Nicolau, 1988). Também podem ser
generalizados a outros casos, tais como, a varidveis continuas positivas (modelo A), a
frequéncias negativas (modelo B) (Bacelar-Nicolau, 1988), a variaveis reais (e.g., Nicolau e

Bacelar-Nicolau, 2003), a variaveis simbdlicas e heterogéneas (e.g., Bacelar-Nicolau, 2000).

Entre as vantagens da passagem dos coeficiente de semelhancga tradicionais a semelhanca

VL pode-se referir, por exemplo, a uniformizagdo da escala de medida (Nicolau, 1981) e a
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simplificacdo na escolha do coeficiente de semelhanga (dissemelhanga) entre elementos no
caso de dados binarios, como consequéncia da equivaléncia distribucional desses
coeficientes (Bacelar-Nicolau, 1980; Subseccao 1.3.6).

O coeficiente probabilistico é, pois, uma medida que valida intrinsecamente o valor do

proprio coeficiente basico.

Estes coeficientes tém sido usados em muitas aplicacbes praticas, em Analise
Classificatéria com bons resultados. Em particular, destaca-se aqui a utilizacdo do
coeficiente probabilistico VALa, para comparar ultramétricas (classificagdes obtidas com
varios coeficientes de semelhanga e o mesmo critério de agregagao entre classes) sobre o
mesmo conjunto de dados, quer no contexto da Analise Classificatoria (validagao relativa),

quer no contexto da ACP (Seccéo 5.4; Doria et al., 2000).

Note-se que a abordagem probabilistica opera num contexto exploratério que usa o
conhecimento prévio da estrutura dos dados como um instrumento para extrair informacao

acerca da sua estrutura de agrupamento hierarquico (e.g., Nicolau e Bacelar-Nicolau, 2003).

3.4 O coeficiente de afinidade associado a distancia city block

No caso de M(D,V) = [n;: i=1, ..., n; j=1, ...p] ser uma matriz de frequéncias ou métrica ou
nominal ou logica, o coeficiente de afinidade associado a distancia city block, a4, foi
inicialmente definido por Bacelar-Nicolau (e.g., Doria, 1989; Bacelar-Nicolau, 1991) da

seguinte maneira:

Definicdo 3.4.1. O coeficiente de afinidade a; entre variaveis

O coeficiente de afinidade a; entre as variaveis (V,,V;) € dado pela seguinte expresséo

i n. n.
a1(j,j')=2—ZmaX(—”,iJ (3.4.1)
i=1 n_j n.

J

O coeficiente a, estd associado a distancia city block entre os perfis representativos das

nin. N,
colunas (j,j')/varidveis (V;,V;), d,(j,j") =D |- ——| (3.4.2), através da fungéo d;= 2(1-a).
~In. n,

g J
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Verifica-se que o coeficiente de afinidade a; € um coeficiente de semelhanca:

e a(j,j)= as(’)
o a1max(j,j)=1 > a1(j,j’)
e (< aq <1

Para dados binarios: a; < a , verificando-se a igualdade quando nj=n; (Bacelar-Nicolau,
1991).

O caélculo do coeficiente de afinidade a; encontra-se programado, por exemplo, em AFIN
(Doria, 1989).

Foi usado, em ACHA, com dados reais positivos (e.g., Doria, 1989) com bons resultados.

3.5 Generalizagcdo do coeficiente de afinidade a dados inteiros

Considere-se a matriz de dados inteiros, M(D,V)= [n;: i=1, ..., n; j=1, ...p], que pode ser uma
tabela com valores que representam contagens positivas e/ou negativas; na pratica, estes
valores podem resultar de situagbes, tais como, saldos de empresas ou migragdes entre
regides. Neste caso, ndo é possivel utilizar o coeficiente de afinidade para comparar
elementos, tal como foi definido anteriormente. Bacelar-Nicolau (1986) generalizou a nogao

de afinidade e o Modelo B a dados inteiros da forma que se apresenta de seguida.

Definicdo 3.5.1. O coeficiente de afinidade generalizado entre colunas/variaveis

O coeficiente de afinidade generalizado entre um par de colunas/variaveis (V,V;) da matriz

de dados inteiros M(D,V) é dado por,

4 n. n.
a,(j,j") =Y. sign| L lsign| 1"
= n; n;

em que, sign designa “o sinal de”, n;=Y|n;l, n;=XiIn; |, e se verifica 3 ny=1, = ny=1.

i Ny

, se n;<0 ou ny<0 (3.5.1)

Este coeficiente pode ser generalizado ao conjunto dos numeros reais, desde que a

normalizacdo utilizada faga sentido.

O coeficiente de afinidade generalizado é um coeficiente de comparagdao do tipo

semelhanga, que toma valores no intervalo [-1, +1]:

- ag(j,j) =12 ag(j,j,), v(J!J)’ (j’j’) €V2-
= ag(j,j’) = ag(’.), V(i) eV?,
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O coeficiente de afinidade generalizado ag pode-se relacionar com a disténcia dy na n-esfera
através da fungé@o quadratica: d (/,j') = ‘/2(1—ag) (e.g., Nicolau e Bacelar-Nicolau, 2003;

Sousa, 2005).

Sousa (2005) e Sousa et al. (2005), no estudo empirico da distribuicdo assintética do
coeficiente de afinidade generalizado A; com base em simula¢des pelo método de Monte
Carlo, verificaram que, tal como o coeficiente de afinidade basico, a distribuicado do
coeficiente Ay depende do modelo de probabilidades basico e dos parametros desse
modelo, e a sua variabilidade esta naturalmente associada a dimensido da amostra, sendo
maior quando a dimensao da amostra é reduzida. No entanto, o coeficiente de afinidade
generalizado Ay tende assintoticamente para a distribuigdo normal; na pratica, a
aproximacgao é considerada boa para amostras com dimensao superior a 20, embora em

alguns casos, seja verificada para amostras com dimensao superior a 10.

Sob as condigdes do Modelo B (Subseccao 3.3.2), atendendo a definicao dos totais
marginais das colunas nj, j=1, ..., p, prova-se, recorrendo ao teorema de Wald e Wolfowitz
(1944), que o coeficiente de afinidade generalizado centrado e reduzido pelo método-WW,
AgW1

A, =——"= (3.5.2) ¢é assintoticamente N(0,1).

Definicdo 3.5.2. O coeficiente de afinidade generalizado centrado e reduzido pelo método-WW

O coeficiente de afinidade generalizado centrado e reduzido pelo método-WW, ay, €

realizacdo da variavel aleatoria Ag,, (Expresséao 3.5.2):

AT
2= U7 g 5

o
A

118




Tal como anteriormente, define-se um coeficiente de tipo probabilistico que é uma

generalizagao da afinidade associada ao modelo B.

Definicdo 3.5.3. O coeficiente VALaqw

O coeficiente de validade da afinidade VALxg, € um coeficiente probabilistico,
VALagw(j.,j') = Prob(Agw(j.Jj') < agw(i.j')) = ®(agw(.i')) (3.5.4)
sendo agw(j,j') uma realizagédo da variavel aleatoria Agw(j,j') € ®(agw(j,j')) o valor da fungéo de

distribuigdo da N(0,1) no ponto agw(j,j').

O calculo dos coeficientes de afinidade generalizados ag, agw e VAlLagw encontra-se

programado, por exemplo, em AFIN (Doria, 1989).

Estes coeficientes foram usados em ACHA, com os critérios de agregacao entre classes
tradicionais e com os critérios probabilisticos quando a semelhanca VL foi utilizada, sobre
dados veridicos, como por exemplo, os da area da economia que se referem a variacao de
stocks de diversos produtos (e.g., Doria, 1989; Bacelar-Nicolau e Doria, 1992; Bacelar-

Nicolau e Nicolau, 1993).

3.6 Generalizacdo do coeficiente de afinidade a dados complexos e

heterogéneos

O coeficiente de afinidade foi generalizado a matrizes de dados complexos ou simbdlicos
(e.g., Bock e Diday, 2000; Subseccao 4.3.10) e mistos, no ambito da Analise Classificatéria
(e.g., Bacelar-Nicolau, 2000; 2002) (Subsecc¢ao 3.6.1 e Subseccdo 3.6.3). Neste contexto, o
coeficiente de afinidade foi introduzido no SODAS Package que esta disponivel na Internet e
que faz parte de um projecto — Projecto SODAS — que reune os saberes de varias
universidades e institutos de estatistica (e.g., Bock e Diday, 2000). A generalizagcao do
coeficiente de afinidade entre unidades de dados descritas por variaveis intervalares foi
concretizada posteriormente (e.g., Sousa, 2005; Sousa et al., 2007) e é apresentada na
Subsecgdo 3.6.2; enquanto que a centragem e redugao deste coeficiente usando o método-

WW e a sua versao probabilistica sdo estudadas na Subseccgéo 3.6.4.
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3.6.1 Generalizagao do coeficiente de afinidade a dados simbélicos modais

Considere-se o conjunto de n unidades de dados, E={1, ..., n}, descritas por um conjunto de
p variaveis Y={Y4, ..., Y,}. As unidades de dados podem ser sujeitos ou subconjuntos de
sujeitos de alguma populagado/conjunto e as variaveis sao simbdlicas modais (e.g., Bock,
2000a; Subseccao 4.3.10.8), i.e., distribuicdes de probabilidade, histogramas (distribui¢cdes
de frequéncias) ou frequéncias inteiras, que se podem representar numa matriz de dados
tridimensional (&) (Tabela 3.6.1); considera-se que a variavel categorica modal Y; com m;

modalidades, {1, ..., m;}, toma o valor &= (Nkj1,.-., Nmj) Para a unidade de dados k, sendo

Ny, 0 numero de individuos (na unidade k) que partilham a categoria v da variavel Y;. Esta
matriz de dados também pode ser interpretada como uma matriz com n linhas e ¢ colunas
(c=m4+...+m,), sendo estas identificadas pelo indice duplo (j,v). Cada linha x=(§,, ..., ékp)
descreve um objecto simbdlico modal (e.g., Bock, 2000a; Bacelar-Nicolau, 2002; Sousa,

2005) com p variaveis.

Tabela 3.6.1. Matriz de dados simbdlica em que E;.kj corresponde a distribuicdo de frequéncias

que a variavel Y; toma para a unidade estatistica k: §, ;= (n1,-.., Nigm;)
Variaveis
Unidades Y; X
de dados
k (nkj1,..., nkjmj) Nk..
K’ (nk71, ceny nky-m,) Ng:.
P (n.,'1,..., n.,'m,) n..

Com a notagdo apresentada acima, Bacelar-Nicolau (2000, 2002) define o coeficiente de
afinidade parcial que relaciona as distribuigcdes de frequéncias de duas unidades de dados Kk,
k'eE .

Definicdo 3.6.1. Coeficiente de afinidade parcial entre duas distribuicoes de frequéncias de
unidades de dados descritas por uma varidavel simbdlica modal Y;

O coeficiente de afinidade parcial ou especifico'™ ou local da variavel, que relaciona as

distribuicdes de frequéncias & © Sy (correspondentes a variavel Yj) de duas unidades de

dados k, k’eE é dado por

aff(gk,j’gk',j): (3.6.1)

"% Variable-specific, no original.
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sendo, ny = ZZnW o numero de individuos que pertencem (ou observados em) a unidade

de dados (grupo) k para a qual a variavel Y; foi observada; m; representa a dimensdo do

£’ésimo “estrato”.

Da definigéo resulta que a distribuigdo de frequéncias relativas piy= ng/ny, ¢=1, ..., m;, gera

uma distribuicao de probabilidade discreta, com um “perfil raiz quadrada™"® (,/Pyq,---s,/Pym, )

(Bacelar-Nicolau, 2000).

Pode-se verificar que o coeficiente de afinidade aff(&kj,f—,k,j) toma valores no intervalo [0,1],

sendo igual a 1 se as distribui¢cdes de frequéncias ﬁkj e ﬁky,- séo idénticas ou proporcionais, e

igual a zero se elas forem ortogonais.

Bacelar-Nicolau (2000, 2002) propde ponderar a variavel Y; de que resulta, a partir da
Definigdo 3.6.1, a definicdo de um coeficiente de semelhanca afinidade ponderada entre

unidades de dados que se passa a apresentar.

Definicdo 3.6.2. Coeficiente de afinidade ponderado entre unidades de dados descritas por
uma variavel simbdlica modal

O coeficiente de afinidade ponderado, a(k,k’), entre as unidades de dados k, k' E, resulta

de ponderar a importancia da variavel modal Y; (com m; modalidades) com o peso w; (0< w;

p :
<te ) w,=1)

alk k)= 3w, aff(Ey, &0y) =

sendo, n, = Z:Lnkj( o numero de individuos que pertencem (ou observados em) a unidade

de dados (grupo) k para a qual a variavel Y; foi observada; m; representa a dimensao do

£’ésimo “estrato”.

"% Square root profile, no original.
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O coeficiente de semelhanca a(k,k’) mede a tendéncia monétona entre as raizes quadradas
dos perfis das unidades de dados k e k’ e verifica-se que toma sempre valores no intervalo
[0,1] (Bacelar-Nicolau, 2000; Bacelar-Nicolau, 2002). Em Nicolau e Bacelar-Nicolau (1999)

podem encontrar-se algumas escolhas possiveis para 0s pesos.

Bacelar-Nicolau (2000, 2002) chama a atengao para os seguintes casos particulares:

1. Se todas as variaveis modais tiverem o mesmo numero m; =m de categorias entdo
c=pm.

2. Se todas as células da linha k tiverem o mesmo total de frequéncias, ng=n, entdo
Nk =PNk.

3. No caso de se verificarem 1 e 2 simultaneamente, entao:

(3.6.3)

Se todas as variaveis Y] tiverem o mesmo peso, w;=w, entdo wi=w=1/p.

No caso de se verificarem 1, 2 e 4 simultaneamente, entio:

(3.6.4)

Neste caso reencontra-se a definigao do coeficiente de afinidade basico entre duas

distribuicdes de frequéncias das unidades de dados k e k'.

O caélculo destes coeficientes de afinidade pode-se realizar recorrendo, por exemplo, ao

programa em Fortran, Afsimb (Sousa, 2005).

A definicdo do coeficiente de afinidade entre variaveis simbdlicas € analoga a apresentada

quando se comparam objectos simbdlicos (Nicolau et al., 2007):

Definicdo 3.6.3. Coeficiente de afinidade generalizado entre variaveis simbédlicas ou complexas

O coeficiente de afinidade generalizado entre as variaveis k, k' do conjunto V é a média
ponderada das afinidades locais entre k e k' sobre a j-ésima unidade de dados (j=1, ..., n),
aff(k, k’; j):

n m;

a(k,k')=Zp:7zj. aff(k, K ))=>"7..

X

e X

L (3.6.5)

i
=1 =

N

em que m; representa o numero de “modos” ou “situa¢des” para a j-ésima unidade de dados,

Xjx, depende do tipo de variaveis e 0 < m; <1, 2m=1.
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Também se pode definir um coeficiente de afinidade global (e.g., Nicolau e Bacelar-Nicolau,
1999; Sousa et al., 2007), i. e., uma medida de afinidade p-multivariada entre os objectos
simbdlicos O e O (k, k'= 1, ...,n) descritos por p variaveis simbdlicas, Yj, j=1, ..., p, que €
dada pela expresséo:

a(k,k'y= > za (3.6.6), sendo m; os pesos (;y > 0e > 7z,=1)e a, a
1<j7<p t<j.7<p

afinidade local entre as distribuicdes de frequéncias & € &y, correspondentes as variaveis |

e |, extensdo da Definicdo 3.6.1, aj =aff(5;,&.)=2, = 1<, j< p, mEmy, e
=1
ng = 21 N, (N = 21 n,;.,) é o numero de individuos pertencentes a unidade (grupo k)

para a qual a variavel Y; (Yj) foi observada. Esta afinidade p-multivariada € um valor da

tabela pxp associada ao par de objectos simbdlicos, A =(@j ), 1<j, j<p.

O coeficiente de afinidade global a(k,k’) toma valores no intervalo [0, 1] (Sousa et al., 2007),
podendo ser aplicado quando as variaveis sao intervalares (ver subsecgido seguinte) ou
quando sao de varios tipos (ver Subsecgao 3.6.3).

De forma andloga se define o coeficiente de afinidade global entre duas variaveis de

dimenséo n, também designado por afinidade n-multivariada (Nicolau et al., 2007).

3.6.2 Generalizagao do coeficiente de afinidade a dados simbdlicos intervalares

A definicao do coeficiente de afinidade entre objectos simbdlicos descritos por variaveis
intervalares constitui um caso particular do coeficiente de afinidade generalizado ponderado
entre unidades de dados descritas por variaveis modais (Definicdo 3.6.2 e Expressao 3.6.5),
tal como é apresentada, por exemplo, em Sousa et al. (2007). Antes do calculo do
coeficiente de afinidade generalizado ponderado codifica-se a matriz de dados por
discretizacdo das variaveis intervalares, associando a cada um dos intervalos uma
distribuicdo de frequéncias relativas apropriada; em Sousa et al. (2007) encontra-se descrito

um dos processos possiveis (Sousa, 2005) para realizar essa codificagao.

Estes calculos também estdo implementados no programa Afsimb (Sousa, 2005).
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3.6.3 Generalizagao do coeficiente de afinidade a dados heterogéneos

Quando as unidades de dados sdo descritas por variaveis de varios tipos (frequéncias,
binarias, reais, ...), Bacelar-Nicolau (2000, 2002) sugere que se disponham em grupos de
variaveis homogéneas (0 que corresponde a dissecar a matriz de dados total em
submatrizes que correspondem a esses grupos). Entdo, pode-se definir um coeficiente de
afinidade ponderado entre duas unidades de dados k e k' por uma combinagéo linear
convexa das semelhancas que se referem as diferentes submatrizes, sendo todas elas
casos particulares da mesma (i.e., a afinidade). Neste caso, a afinidade entre unidades de
dados é uma média ponderada de afinidades parciais. Esta é precisamente a vantagem da

utilizacao deste coeficiente — usa-se sempre a afinidade!

Esta generalizacdo também se encontra, por exemplo, em Sousa (2005) e exemplos de

aplicacao, em Analise Classificatoria, em Nicolau (2002) e Nicolau e Bacelar-Nicolau (2005).

3.6.4 Generalizag¢ao do coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-

WW ao caso de dados heterogéneos e de natureza complexa

No enquadramento da analise classificatéria probabilistica a trés dimensdes, ¢ introduzida a

generalizacao do coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-WW ao caso de
dados heterogéneos e de natureza complexa (Nicolau et al., 2007):

e A variavel aleatéria aff(k,k’;j) (Definicao 3.6.3) tem distribuicdo

assintoticamente normal. Sob a hipétese de referéncia permutacional R

baseada no teorema limite de Wald e Wolfowitz, o valor médio e a variancia

assintoticos séo, respectivamente:

Xy, Oy X,
ti (k) =3 X050 [Kree (367
m/‘ =1 X]k =1 Xjk
2 2
m; mox. m; X mox. .,
O-WW(k,k', J)= 1 Jkt _i Jkt x Jk't _i Jk't (3_6,8)
mJ - 1 (=1 Xjk mj '=1 Xjk =1 Xjk'. mj 7'=1 Xjk'.

Definicdo 3.6.4. O coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-WW generalizado
entre variaveis simbdlicas

O coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo método-WW generalizado entre as

variaveis k, k'eV é definido pela expressao:

By (K k') =a (kk') = 7, -affy, (kK" )
j=1
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_ aff (k,k'; 1)~ sy (KK )
T (KK )

sendo, aff,,, (k.k"; j)

o valor médio s, (k.k';j) e a variancia oy, (k.k'; j) definidos respectivamente pelas

expressodes 3.6.7 e 3.6.8.

3.6.5 O coeficiente de afinidade generalizado probabilistico

De forma analoga a que se apresentou anteriormente, também se define o coeficiente de
afinidade generalizado probabilistico do tipo VL, i. e., o coeficiente de validade da afinidade
(e.g., Bacelar-Nicolau, 2000, 2002; Sousa et al., 2007).

Definicdo 3.6.5. Coeficiente de afinidade generalizado probabilistico ar_entre unidades de
dados

Considere-se que as unidades de dados sdo amostras aleatdrias duma populagdo e os
valores da afinidade a(k,k’) entre as unidades de dados descritas por variaveis simbdlicas
modais sao realizagcbes de uma variavel aleatéria A(k,k’) com uma distribuicdo de
probabilidade de referéncia R. O coeficiente de afinidade generalizado probabilistico entre

as unidades de dados k, k’ & definido por:

ag(k,k") =Pg (A(k k') <a(kk"))

Recorde-se que este coeficiente também é designado por validade da ligagdo ou coeficiente
de semelhanca VL.

O coeficiente de semelhanca probabilistico ag mede a validade da afinidade entre as
unidades de dados simbdlicos k, k', numa escala probabilistica. Quanto maior for o
coeficiente ag, maior é a probabilidade dos valores de semelhanca A(k,k’) serem inferiores

ao valor observado, sob R.

No caso da hipétese de referéncia R coincidir com o conjunto de condi¢gées associadas ao

teorema limite de Wald e Wolfowitz, ar pode ser aproximado por:
ap(kk') =Py (A" (k') <a’ (kk")=d(a (kk')),

onde @(.) é a fungao de distribuicdo da distribuicao normal reduzida.

De forma idéntica se define o coeficiente de afinidade probabilistico entre duas variaveis

simbdlicas (Nicolau et al., 2007). Um valor elevado do coeficiente probabilistico significa que
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o valor “observado” da afinidade é “significativamente” maior do que o que se poderia

esperar sob a hipoétese R.

3.7 O coeficiente de afinidade em Analise de Dados

O coeficiente de afinidade tem sido utilizado nos diversos métodos de Analise de Dados.
Quer o coeficiente de afinidade basico, quer os coeficientes de afinidade generalizados e
probabilisticos foram introduzidos no ambito da Analise Classificatoria com o objectivo de
desenvolver modelos classificatorios, hierarquicos ou nao hierarquicos, e medir a
proximidade entre unidades de dados ou variaveis (e.g., Bacelar-Nicolau, 1980; Nicolau,
1980; Sousa, 2005; Nicolau et al., 2007).

H. Bacelar-Nicolau, F. Costa Nicolau e alguns dos seu alunos, de doutoramento ou de
mestrado, tém complementado o estudo do coeficiente de afinidade com o objectivo de
definir “métodos de classificacao robustos” (e.g., Doria, 1989; Bacelar-Nicolau e Nicolau,
1993; Nicolau, 2002; Nicolau e Bacelar-Nicolau, 2003; Sousa, 2005), estando presente a
preocupacgao da validacao (e.g., Sousa et al., 2007) e propostos modelos probabilisticos
baseados na afinidade, em analise classificatéria de dados complexos/simbdlicos ou
tridimensional (e.g., Nicolau et al., 2007). Como ja se referiu, a abordagem probabilistica
opera num contexto exploratorio que usa o conhecimento prévio da estrutura dos dados
como um instrumento para extrair informagao acerca da sua estrutura de agrupamento

hierarquico (e.g., Nicolau et al., 2007).

O coeficiente de afinidade basico e o coeficiente de afinidade centrado e reduzido pelo
método-WW incluidos em algoritmos de ACHA foram testados na presenca de dados
omissos e imputados revelando um comportamento melhor do que o coeficiente de

correlagédo de Pearson (e.g., Silva, 2005).

Em analise classificatéria, o coeficiente de afinidade também foi usado como medida de
discrepancia entre as distribuicdes que modelam cada classe da particdo e usado como um
critério para escolher o melhor nimero de classes num modelo de mistura de distribuigbes
normais. Neste sentido, uma vez introduzida a nogao de peso da classe, foi obtida uma nova
expressao analitica do coeficiente de afinidade para misturas gaussianas, o coeficiente de
afinidade ponderado (Soromenho e Bacelar-Nicolau, 1999). O desempenho do coeficiente
de afinidade ponderado para misturas gaussianas revelou-se melhor do que o do coeficiente

de afinidade de Matusita (1977); por outro lado, quanto maior for a diferenca entre os pesos
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das classes melhor é o desempenho daquele coeficiente, embora ambos os coeficientes

tendam a sobrestimar o numero de classes (Soromenho e Bacelar-Nicolau, 1999).

Alguns programas informaticos permitem calcular os coeficientes de afinidade. Além dos ja
referidos, mais recentemente, o programa ProxMed (Sousa, 2005) também permite calcular
os coeficientes de afinidade “classicos”; além disso, aqueles coeficientes estdo programados
em linguagem SAS (Nicolau, 2002), sendo a matriz de semelhancas afinidade transformada
numa matriz de distancia, através da fung¢do quadratica, de forma a que possa ser usado
nos algoritmos de ACHA deste software.

Os coeficientes de afinidade foram também implementados no programa LEASP de analise
estatistica de dados, que esta mais direccionado para o ensino e formacao; este programa é
a versao portuguesa completada do programa LEAS francés (desenvolvido em protocolo
entre a Unité de Biométrie da Université de Montpellier, o Laboratério de Biometria do
Departamento de Matematica da Universidade de Aveiro e o Laboratério de Estatistica e
Analise de Dados da Universidade de Lisboa) (e.g., Dias, 1994).

Contudo, a utilizacdo do coeficiente de afinidade nao se limita a analise classificatoria. Como
se vera, na Subseccio 4.3.10.9, permite definir a matriz score associada a variavel modal, e
na Seccao 5.4 foi aplicada uma ACP directamente sobre a matriz de semelhancas VALay.
Além disso, o coeficiente de afinidade basico, também tem sido usado em Analise
Discriminante Discreta (e.g., Sousa Ferreira, 2000; Sousa Ferreira et al., 2001; Brito et al.,
2006).

As medidas de distancia associadas a afinidade entre populagbes, desenvolvidas por
Matusita tém sido estudadas por diversos autores. Em particular, Krzanowski (1983) refere
Matusita (1956, 1964, 1967, 1972)'® e define uma distancia entre populagdes utilizando
varidveis mistas, a partir da afinidade pj entre populagdes w; e n; descritas por variaveis
mistas — continuas e categdricas — com distribuigdes normais multivariadas e multinomiais,
respectivamente. Aquela distancia resulta, como anteriormente, da transformacéo

quadratica, A, (z;,7;)=+2(1-p). No exemplo apresentado, Krzanowski (1983) aplica o

multidimensional scaling métrico (com referéncia a Mardia et al. (1979, Capitulo 14)) as

matrizes de distancia que obteve.

118 Estas referéncias encontram-se em Krzanowski (1983).
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Em breve pretendemos obter representagdes euclidianas, quer dos individuos, quer das
variaveis, recorrendo a ACP da matriz de afinidade, assim como a técnicas de
multidimensional scaling. No caso dos dados serem compositivos, estas poderdao ser
alternativas a ACP proposta por Aitchison (1983) para este tipo de dados. Também € nosso
objectivo futuro a visualizagdo das relagdes entre individuos e entre variaveis através de
biplots, utilizando a metodologia multidimensional scaling ponderada (Greenacre, 2005)

sobre a matriz de distancias obtidas a partir da afinidade através da fungao circular.
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4 OS COEFICIENTES S, S.c EPL

Notre propos n’est pas de définir un indice de plus venant s’ajouter a
la longue liste de ceux déja connus, mais au contraire d’en trouver
un pouvant recouvrir la plupart. Mais, surtout, il devra satisfaire a
deux contraintes trop rarement prises en considération: la “structure”
et 'hétérogeneité des caracteéres.

(Le Calve, 1977)

4.1 Introducgéao

Quando pretendemos analisar informagao registada em bases de dados, por exemplo de
medicina, biologia e psicologia, recorremos frequentemente a métodos de analise de dados
multivariados e somos, habitualmente, confrontados com o problema da heterogeneidade da
natureza das variaveis. Isto porque a informacao relevante para estas disciplinas engloba
muitas vezes variaveis qualitativas (e.g., sexo, nivel de educacédo), quantitativas (e.g., peso,
idade) e/ou simbodlicas/complexas (e.g., intervalos de temperaturas) o que torna uma analise
global das suas relagdes particularmente complicada ou limitada'’. O objectivo geral da
abordagem que apresentamos neste capitulo é o de dar resposta a este problema. Neste

contexto, sdo necessarios coeficientes que permitam comparar variaveis heterogéneas''®.

Como ja referido, existem alguns coeficientes que dao resposta a este problema usando
métodos baseados nas mesmas linhas de orientagao (Daniels, 1944; e.g., Lerman 1973;
e.g., Bacelar-Nicolau, 2000; Ouali, 1991a; Le Calvé, 1977). Neste capitulo apresentamos os
coeficientes propostos por Le Calvé (1977) e por nds generalizados a outros tipos de

variaveis.

"7 Um procedimento habitual consiste em transformar as variaveis quantitativas em qualitativas, i.e.,
em variaveis do mesmo tipo, como se viu no Capitulo 1.

"8 Variables d'un type quelconque, variables de types divers, variables de types différents (Lerman,
1987; Lerman e Peter, 2003), variables hétérogénes (Le Calvé, 1977; Chah, 1984, 1985),
variables de types hétérogenes, heterogenous variables (Lerman e Peter, 2003; Chah, 1985),
variables mixtes (Pages, 2004).
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Os coeficientes s, s c e P, propostos por Le Calvé, permitem relacionar variaveis, quer da
mesma natureza, quer de natureza diferente (Le Calvé, 1977; Doria et al. 2006), entrando
em consideragdo com a sua estrutura. Estes coeficientes também permitem relacionar
dados sob a forma de matrizes, em particular, matrizes ultramétricas (Doria et al. 1999,

2000). Analises deste tipo sdo pouco contempladas nas abordagens tradicionais.

Nesta abordagem, a cada variavel é associada uma matriz score, cuja definicdo depende da
natureza da variavel, assim como da natureza da variavel com a qual a pretendemos
comparar (ou seja, a definicao depende da natureza das duas variaveis que se pretendem
comparar). Surgem entdo as definicdes dos coeficientes s, s,c € P. que apresentamos na
Seccao 4.2. As definicbes das matrizes score associadas as variaveis a serem comparadas,
quer sejam da mesma natureza (Seccao 4.3) ou nao (Seccédo 4.4), serdo apresentadas com
a interpretacdo que se podera dar a estes coeficientes quando utilizados. Na Seccgao 4.5, a
matriz score é definida no caso dos dados serem matrizes. A Seccao 4.6 apresenta uma
sugestdo para o tratamento de dados omissos, em casos particulares, recorrendo aqueles
coeficientes. Uma conclusdo sobre a interpretagao geral destes coeficientes é apresentada
na Secc¢ao 4.7. Finalmente, na Seccao 4.8 sugerimos a utilizacdo dos coeficientes s, c e P,
no contexto da inferéncia estatistica. A definicdo destes coeficientes € acompanhada por
exemplos didacticos e/ou exemplos com dados reais, sobretudo das areas da Medicina,

Psicologia e Sociologia.

Os coeficientes s, s.c e P. inspiraram-se numa ideia de Daniels (1944), retomada por
Lerman (1973) e generalizada por Le Calvé (1977). Esta ideia enquadra-se na problematica
da comparacdo de variaveis qualitativas, duas a duas, observadas sobre um conjunto de
unidades estatisticas, E, e traduz-se em considerar as variaveis representadas por relacoes
binarias sobre o conjunto E, sendo estas representadas pelas respectivas matrizes. A partir
de um coeficiente de associacdo basico, s — o produto escalar daquelas matrizes —, a
variavel aleatéria correspondente é centrada e reduzida. O coeficiente de Daniels (1944), tal
como Le Calvé (1977) o apresentou, € a correlacdo entre duas variaveis, representadas

pelas suas matrizes de zeros e uns vectorizadas e pode escrever-se sob a forma:

) XY
nc -1 >Xx.y. ——5
(,-,- Y nzj

U, = 4.1.1) (Le Calvé, 1977
0 S S (411 ( )

X Y
%) 5l %)
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Sendo, “X e Y duas variaveis sobre o conjunto de unidades estatisticas E, isto é, duas

relagdes bindrias, que s&o representadas pelas suas matrizes X = (x;) e Y= (y;).

Reproduzindo o método descrito acima, escolheremos s como sendo o cardinal da
interseccdo dos grafos de X e de Y em E?, e consideremos a variavel aleatéria Card(ANB),
em que A e B sdo subconjuntos de E? que t&m o mesmo nimero de elementos de X e de Y

respectivamente, isto €, matrizes que tém o mesmo numero de uns que X e Y. A variavel

XY

aleatéria S tem uma distribuicdo hipergeométrica com valor médio u=—;
n

4.1.2) e

)~(\7(n2 - )7)(n2 - \7)

varidncia o’ = - .
(n —1)n

(4.1.3), designando por X (respectivamente Y), o

numero de uns da matriz X (respectivamente Y) obtemos a expressao do indice utilizado e
estudado por Daniels (1944)” (Le Calvé, 1977).
Da expressao do coeficiente de Daniels (1944), tal como ele o apresentou, surgem os

coeficientes de correlagao de Pearson, de Spearman e de Kendall, como casos particulares.

Le Calvé faz notar que, embora o coeficiente de Daniels (1944) entre em conta com o
numero de uns das matrizes X e Y, ele ndo entra em conta com a sua disposicao, i.e., com a
estrutura das duas variaveis: “Uma relacdo de ordem pode ter o mesmo numero de uns que
uma relagao de equivaléncia e serem totalmente diferentes, uma das matrizes é simétrica e
a outra ndo o é” (Le Calve, 1977).

Lerman (1973) propde um indice de proximidade geral entre variaveis do mesmo tipo (casos

»119 »

das variaveis “atributo de descricdo”''®,"caracteristica descritiva”'®

, variavel “caracteristica

»121 »122

com modalidades totalmente ordenadas”'“’, variavel "nUmero de ordem e a variavel

umedidan123

), utilizando a mesma ideia, a partir do coeficiente proposto por Kendall'?* (1970)
para relacionar variaveis ordinais. Lerman (1973) demonstrou o teorema da dualidade para
0 caso das variaveis X e Y serem da mesma natureza e definiu os coeficientes, s, s,c e P,
entre as referidas varidveis, sob uma hipétese N de “auséncia de ligacdo”'®®, que
corresponde a uma hipétese de independéncia.

Le Calvé (1977) demonstrou de uma forma simples o teorema da dualidade de Lerman

(1973), generalizando-o para variaveis heterogéneas; calculou o valor médio e a variancia

"9 Attribut de description, no original.

120 Caractére descriptif, no original.

2! Caractére aux modalités totalement ordonnées, no original.
122 Rang, no original.

12% Mesure, no original.

124 Coefficient de corrélation des rangs t de Kendall, no original.
125 Absence de liaison, no original.
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assintdticas da variavel aleatéria S; demonstrou que a distribuicdo de probabilidade do
coeficiente S ¢ (variavel aleatdria S padronizada) tende, sob condi¢des bastante gerais, para
a lei normal centrada e reduzida; deu-lhe uma forma explicita nos casos classicos e obteve
um algoritmo de calculo nos outros casos; encontrou também, como casos particulares,
diversos coeficientes conhecidos e mostrou como eles se podem aplicar a casos muito
frequentes na pratica, que ndo sado contemplados pelos coeficientes tradicionalmente
utilizados.

Enquanto que, a abordagem de Lerman (1973) é combinatdria e trata da comparacao de
variaveis do mesmo tipo, a abordagem introduzida por Le Calvé (1977) é probabilistica, o
que lhe permitiu generalizar os coeficientes s, s;c € P. a comparagdo de variaveis
heterogéneas. Na realidade o coeficiente s ¢ definido por Le Calvé coincide com o definido
por Lerman nos casos em que se comparam alguns tipos de variaveis da mesma natureza,
como veremos na Seccgao 4.2.

Lerman (1977, 1981) retoma o estudo, de forma combinatéria, do indice aleatorio S4
(variavel aleatéria S no caso de comparar um par de valores'® e obtém uma expressao
formal da distribuicdo de S;. Em Lerman (1981), em Ouali (1991a) e Lerman (1992a)
encontramos referéncia, respectivamente, a Le Calvé (1976) e a Le Calvé (1977)"%.

Como vimos na Subseccdo 1.5.4, I.C. Lerman prosseguiu, e orientou outros colaboradores,

na investigacdo em Classificagdo'?®

e naturalmente foi conduzido a propor, quer um indice
de semelhancga entre objectos descritos por variaveis de varios tipos (Lerman, 1987; Lerman
e Peter, 2003) cuja programacao (programa SIMOB) se deve a Peter (Lerman e Peter,
1985), quer coeficientes de associagado entre variaveis qualitativas, variaveis relacionais, e
entre variaveis simbolicas (Ouali-Allah, 1991a; Lerman, 1992a), cuja programagao
(programa AVARE) se deve a Ouali-Allah (1991b). Embora a ideia geral destes coeficientes
de associagcdo entre variaveis seja a mesma que a apresentada por Le Calvé (1977), o
indice de semelhancga bruto é calculado a partir de matrizes que se baseiam na nogao de
preordenacdo'®, entre os pares de individuos, induzida pela relacdo binaria associada a

cada uma das variaveis.

126 \/aluations, no original.

127 Este artigo de Le Calvé aparece referenciado em Lerman (1992) e em Ouali (1991a) com a data
de 1976.

128 Relembramos que a Classificagdo, segundo a escola francesa, também pode ser designada por
Andlise Classificatoria (hierarquica ou n&o hierarquica). Nao confundir com Analise Discriminante.

12 préordonnance, em francés. Termo introduzido por Lerman. Preordenagéo sobre um conjunto E
com n elementos € uma relagdo de preordem total definida sobre o conjunto dos pares de
elementos de E.
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Neste capitulo, trata-se com maior detalhe do que Le Calvé, a comparagao, quer de
variaveis com modalidades parcialmente ordenadas (Subsecg¢ao 4.3.4), quer de variaveis
heterogéneas (Seccao 4.4) e a utilizagdo destes coeficientes € por nés estendida e aplicada
a alguns tipos de variaveis simbdlicas (Subsec¢ao 4.3.10). Generaliza-se assim a aplicagao
destes coeficientes a situagcbes em que as unidades estatisticas sao
individuos/classes/grupos de individuos, descritas por variaveis intervalo, por variaveis de
resposta multipla e por variaveis modais (distribuicbes de probabilidades e de frequéncias
relativas/barras e/ou histogramas).

Quanto maior for a dimensédo da amostra ou da populagéo a ser estudada, mais “pesados”
se tornardo os calculos que nos permitem obter os valores dos coeficientes s, s,ce P.. O
facto de introduzirmos a possibilidade de analisar classes de individuos permite ultrapassar
o problema da dimensao da matriz de dados, principalmente no que se refere ao nimero de

individuos.

Estes coeficientes foram aplicados a dados reais com a utilizacdo de software apropriado e
programado para este efeito, inicialmente em Fortran7 e posteriormente em MATLAB 6.5

(Toolbox Coeficientes s, s, .e Py).

4.2 Os coeficientes s, s;ce P,

4.2.1 Introdugao

A matriz ExV, (nxp), em que se descreve um conjunto de n unidades estatisticas (sujeitos ou
grupos/amostras/populacdes de sujeitos), E, por um conjunto de p variaveis heterogéneas,

V, constitui o ponto de partida de muitos dos estudos em analise multivariada (Tabela 4.2.1).

Tabela 4.2.1. Matriz de dados ExV, em que Xxj é o valor que a variavel X toma para a unidade
estatistica i. A unidade estatistica i pode ser um individuo ou um conjunto de individuos

Variaveis
Unidades estatisticas X Y w
1 X1 Y1 e Wq
2 X2 Y2 e W2
i Xi Yi Wi
n Xn Yn ... Wh
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Conforme o tipo de variavel presente no estudo, a variavel X pode tomar um Unico valor, x;,

para a unidade estatistica i, ou varios valores, como por exemplo, X; = (x,.1,x,.2,...x,k), no

caso de X ser uma variavel com k valores multiplos, ou x; €[a, b], no caso de X ser uma
variavel simbdlica intervalar. Quando todas as variaveis sdo simbdlicas/complexas (conjunto
de valores) a matriz de dados ExV é uma matriz tridimensional™ (Exemplo 4.3.28). Aqui
optou-se por uma notagao simplificada; contudo, quando as variaveis sdo simbdlicas a

notagao torna-se um pouco mais “pesada” (e.g., Tabela 3.6.1, Capitulo 3).

A cada variavel é associada uma matriz score, cuja definicdo depende da natureza da
variavel, assim como da natureza da variavel com a qual a pretendemos comparar. O
coeficiente basico, s, define-se como o produto escalar das matrizes score, o coeficiente s c
€ o coeficiente s padronizado, sob determinada hipotese de referéncia e o coeficiente P é o

correspondente coeficiente probabilistico.

4.2.2 Definicao de score

Seja a variavel X =(x1,x2,...xn), em que x; € o valor que a variavel X toma para a unidade

estatistica i. Como ja foi referido acima, a variavel X pode tomar um unico valor, x;, para a
unidade estatistica i, ou varios valores no caso da variavel ser simbdlica/complexa.

A representacao da variavel X depende da sua natureza. Se a variavel for real/métrica pode

ser representada por um ponto de R"; se a variavel X for atributo de descricdo sera um
valor de {0,1}".

Definicdo 4.2.1. Definicdo de score

Para cada uma das p variaveis define-se a funcdofde ExEem R,
fExE—R

(i, i') - X; (4.2.1)
tal que,x, =0, VieE.

Esta funcéo é designada por score e pode ser representada sob a forma de matriz (Tabela
4.2.2).

130 Three-way generalized data table, em inglés (e.g., Nicolau et al., 2007).
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Tabela 4.2.2. Matriz score, X (nxn), em que Xx;; designa o score atribuido as unidades
estatisticas i e i’ pela variavel X

Unidades estatisticas

Unidades estatisticas 1 i n
1 0 X1y X1n
i Xi1 Xi Xin
n Xn1 Xni 0

O score da variavel X é, pois, uma fungao sobre os pares de unidades estatisticas descritos
pela variavel X. Por exemplo, quando a variavel X representa uma relagéo binaria™' sobre o
conjunto das unidades estatisticas, E, tomaremos frequentemente, como score a matriz
associada a esta relacdo, considerando sempre x; = 0. Neste caso, dizemos que duas

unidades estatisticas i e i’ estdo em relagéo, para a matriz score X, se x, =1. Ou seja, dizer

que duas unidades estatisticas, i e i’, estdo em relagao significa que iRi’ é verdadeiro.

A definicdo da matriz score da variavel depende da sua natureza, assim como da natureza
da outra variavel com a qual a pretendemos comparar. A matriz de dados ExV (nxp) da
origem a, pelo menos, p matrizes score, (nxn), tantas ou em maior nimero do que as

variaveis presentes no estudo, conforme a natureza dessas variaveis.

Como as relagdes finitas podem ser representadas por matrizes booleanas, isto &, por
matrizes cujas entradas s&o constituidas por zeros e uns, algumas matrizes score sé-lo-ao,
outras serdo matrizes numéricas, de semelhanca ou ndo. Mais a frente serdo apresentadas

as definicdes destas matrizes para cada uma das situagdes contempladas neste estudo.

4.2.3 Definicao dos coeficientes s, s;.c e P_

Uma vez definidas as matrizes score, podemos definir o coeficiente de semelhanga basico s.

Definicao 4.2.2. O coeficiente de semelhanca s

O coeficiente de semelhancga s entre as variaveis Xe Y, s € definido pelo produto escalar

XY’

das respectivas matrizes score:

SX,y T z z XY (4.2.2)

i=1 =1

sendo: (i, ") >x. , (i,I)—>y,

3" Uma relagao binaria definida sobre um conjunto E é uma parte R de ExE, Rc ExE. Se (x,y)eR,
dizemos que x esta em relagdo com y e representa-se por xRy.
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Ou, utilizando a notagao matricial, para as fungoes (i,i') = X e (i,i') = Vi Sy v € o traco da

matriz produto XYT (i.e., a soma dos elementos da sua diagonal principal):
5., =<X,Y>=Tr(XY) (423

T . . , T
em que Y designa a matriz transposta de Y e Tr o trago da matriz produto XY .
O coeficiente s toma valores num conjunto finito quando se relacionam, por exemplo,
variaveis atributos de descricdo ou variaveis nominais ou variaveis ordinais.

Para que se possa ter em conta a estrutura das duas variaveis, Le Calvé (1977) define

matrizes do mesmo tipo, baseando-se em ideias de Lerman.

Definicdo 4.2.3. Matrizes do mesmo tipo

Seja O(E) o conjunto das permutagées’? definidas em E.

Seja 0, 6e O(E), uma matriz de permutagao, nxn.

Sejam X e X' duas variaveis definidas sobre E, representadas pelas matrizes Xz(x,j) e

X'= (x,]) respectivamente. Dizemos que elas sdo do mesmo tipo se se deduzirem uma da

outra por uma permutacgao, i.e., se existe uma matriz de permutacdo 0 sobre E tal que:
X'=0x0".

A estrutura € a mesma quando se passa de X para X'. Assim, entramos em linha de conta
com a estrutura de uns, além de termos em conta o niumero de uns. Como sao permutacoes
sobre as unidades estatisticas, as variaveis tomam os mesmos valores, tém as mesmas leis,
mas nao sobre as mesmas unidades estatisticas.

O indice de semelhanga sxy é realizacdo da variavel aleatéria Sxy. Para fazer o estudo
desta variavel é necessario ter presente a nogao, ja apresentada, de matrizes do mesmo

tipo.

32 Uma matriz de permutagdo s6 tem um 1 em cada linha e em cada coluna.
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Definicdo 4.2.4. A variavel aleatéria S, ,

Seja O(E) o conjunto das permutagdes definidas em E.

Seja 0, 6e O(E), uma matriz de permutagao, nxn.

Seja Q=0O(E) x O(E) o conjunto de todos os pares de permutacées munido de uma medida
de probabilidade uniformemente distribuida.

Para todo o par de variaveis, X e Y, associa-se a variavel aleatoria. SX!Y
Sy () =8,y (6.0") =2 X @ o Yo=(60") (4.24)

Sxv (6,6') também se pode escrever sob a forma de produto interno:

Syxy(0,0")= <6X0", 0'Y0'" > = Tr(6X0"0'Y0") Vo =(0,0')  (4.25)

Le Calvé (1977) generaliza a todo o tipo de variaveis X e Y o teorema da dualidade de
Lerman (1973), que o demonstrou sob uma outra forma, quando as duas variaveis sao
simultaneamente atributos ou equivaléncias ou preordens ou medidas'®. Além disso, Le

Calvé simplifica a sua demonstragao por utilizar a forma matricial.

Teorema 4.2.1. Teorema da dualidade

Sy (6,0')=S,,(0720,I) = Sy, (1,07o0)VX,VY (4.26)

Le Calvé demostra que acaba por ser a mesma coisa, escolher ao acaso as duas variaveis
ou fixar qualquer uma das variaveis e escolher uma outra ao acaso entre as variaveis do

mesmo tipo que a segunda.

Recorrendo ao teorema da dualidade, Le Calvé (1977) calculou o valor médio, us, € a

variancia, os?, da variavel aleatéria Sx v, para variaveis de qualquer tipo:

ini'zyii'

= 4.2.7
IUS n (n _ 1) ( )
e
o VX V.Y L VXVLY VXY OXVLY S VEXVTY | VXY S VEXVY s
S n(n-1)(n-2)(n-3) n(n-1)n(n-2) n(n-1) S
(4.2.8)

33 Mesures, em francés.
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Em que,

- X=X  x:x (4.2.9) designa o produto escalar das variaveis, em que os 4
ijkieet UK
] KlE

indices sao todos diferentes.

- V, X representa o produto escalar, em que os 3 indices sdo todos diferentes:

VoX =X %%, . Va X =D XXy o VX =3 x,x, ViX=>xX, (@210

il ij.k i,jl i.j.k

- V,X designa o produto escalar, em que os 2 indices s&o todos diferentes:

VX =X xx,  V, X =)' xi (4.2.11)
ij ij

A férmula da variancia parece ser complicada mas, pelo facto de ser separavel, permite
calcular separadamente tudo o que se refere a X e a Y. O numero de calculos reduz-se de

n para n.
“A variavel aleatoria Sxy = card(AnB), em que A e B percorrem o conjunto das matrizes do
mesmo tipo que X e Y, tem a mesma média que a variavel de Daniels, mas a sua variancia

é diferente.” (Le Calvé, 1977).

Os resultados sdo os mesmos que 0s encontrados por Lerman (1973) para variaveis do

mesmo tipo.

Definicdo 4.2.5. A variavel aleatéria S,Lc

Padronizando a variavel aleatéria Sx v obtém-se a variavel aleatéria S c:
S, (w)-
S.c(@) _Sxy(@)=#s (4.2.12)
Os
Quando n tende para o infinito, Le Calvé (1977) provou que, sob uma hipétese’™* de limites

uniformes, a distribuicéo de probabilidade da variavel aleatoria S, . tende para a lei normal

centrada e reduzida, SLCra] N(0,1).

134 Hipotese H — Sejam A e B duas matrizes quadradas, nxn, tais que os elementos das respectivas
diagonais principais sejam nulos, a;= b; =0, Vi. As quantidades a; e b; s&o uniformemente
limitadas (isto é, quando n tende para o infinito, a distribuigdo dos valores pelas diversas
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Teorema 4.2.2. Distribuicdo da variavel aleatdéria ch

Designemos as modalidades das variaveis X e Y, respectivamente, por a e a. Se para todo
0 a (respectivamente, o), quando n tende para infinito, n,/n (respectivamente, n,/n) tendem

para constantes k, (respectivamente, k,), entdo a distribuicdo de probabilidade da variavel

S,y (w)-
aleatéria S, .. SLC(a))=M, tende para a distribuigdo normal centrada e
Os

reduzida.

Definicdo 4.2.6. O coeficiente de semelhanca S, ¢

A partir da variavel aleatdria S, ., considerando 6 e 0 permutagdes identidade, 6=6'=I,

LC’
obtéem-se o coeficiente de semelhanga s .:

Sxy ~— Hs
Os

Sic(X,Y)= (4.2.13)

O coeficiente s ¢ € um coeficiente de semelhanca entre variaveis que entra em consideracao
com a estrutura e a heterogeneidade das variaveis.
O coeficiente s, ¢ toma valores no conjunto dos numeros reais, R , € pois um coeficiente de

semelhanca que toma valores positivos ou negativos, e verifica-se que:

B Sch,X 2 Sch,y

SLCXYY = SLcyYX

Quando a variadncia da variavel aleatéria Sxy € nula, 0’s=0, o valor do coeficiente de
semelhanca s ¢ é indeterminado. Esta situagcao ocorre, por exemplo, quando se pretende
comparar variaveis que tém o mesmo valor para todas as unidades estatisticas. Assim
sendo, estas variaveis deverdo ser eliminadas do estudo. De qualquer forma, as variaveis
que tomam o mesmo valor para todas as unidades estatisticas (o caso, por exemplo, de
todas as unidades estatisticas darem a mesma resposta a essa variavel) nao tém interesse,

sob o ponto de vista pratico.

categorias € uniforme) e Xa; a; , Xbj; by , assim como as quantidades que delas se deduzem por
permutacéo dos indices i, j, |, sdo de ordem n’.
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No entanto, podem existir outros casos em que a varidncia da variavel aleatéria S se anule,

%s=0. Por exemplo, quando se relacionam duas variaveis heterogéneas, em que uma delas,

135
(

X, é representada por uma matriz score simétrica’” (x; =1 se iRj, x; =0 se n&o, x;=0)

e a outra, Y, é representada por uma matriz score anti-simétrica’® (

y; =1se iR}y, =-1
se jRi, y, =0 se nao, y; =0), a variancia € nula, 6’s=0, e, neste caso, P, =0.5.

Convém, pois, retirar do estudo, as variaveis que tém os valores todos iguais. Estes calculos
s6 deverao ser feitos entre variaveis que nao apresentem variabilidade nula pois, além de
trazerem problemas ao calculo do coeficiente s c, também nao tém interesse sob o ponto de

vista pratico.

A partir da variavel aleatoria S . pode definir-se um coeficiente de semelhancga

probabilistico.

Definicdo 4.2.7. O coeficiente PL

O coeficiente de semelhanga probabilistico, P, € o valor da fungcdo de distribuicdo de S,¢
calculado em s ¢(X,Y):
P (X,)Y)=P(S,; £5,c(X,Y))=D(s,.(X,Y)) (4.2.14)

em que, @ designa a fungao de distribuicao da lei normal centrada e reduzida.
O coeficiente probabilistico P, € um coeficiente de semelhanga que toma valores no
intervalo [0, 1] e verifica-se que:

-P >0

LX‘V

- P

Lyx =" Lxy

- P,

LX‘V - LY,X

Também se verifica que € uma semelhanga normada: £, =1.

4.2.4 Interpretacao geral dos coeficientes s, s,.c e P_

Podemos entdo interpretar, de uma forma geral, o coeficiente s como a semelhanga
observada, sendo a variavel aleatéria S, c a semelhanga padronizada, que é analoga a uma

covariancia sobre um certo espago de probabilidade, e P, a fungéo de distribuicdo dessa

semelhanca padronizada ser observada, isto €, a semelhancga probabilistica. O coeficiente

135 A= AT
136 A= AT
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P, &, pois, um coeficiente de semelhanca probabilistico do tipo “validade da ligagdo™’, VL,
(Lerman, 1970; Bacelar-Nicolau, 1980; Subsecc¢ao 3.3.3). Como tal, avalia a semelhanga
padronizada S, c em termos probabilisticos: quanto maior é o valor daquela, tanto mais
pequena é a probabilidade de observarmos valores de S c que o excedam. Tem sido
demonstrado que coeficientes probabilisticos baseados na fungdo de distribuicao de um
coeficiente de semelhancga basico, tém propriedades importantes em analise classificatéria
de dados (e.g., Lerman, 1981; Bacelar-Nicolau, 1987; Nicolau e Bacelar-Nicolau, 1981;
Sousa et al., 2005), como referido no Capitulo 3.

Como faz notar Lerman (1973), utilizando a nossa notagao, “se s.c € o valor da estatistica

8 entre as duas

de proximidade entre X e Y, P_ define uma medida da :~:.emelhan<;a13
variaveis, em que a nogao de semelhanca € claramente substituida pela nocdo de
verosimilhanca™®, em relacdo a hipdtese N™®. Por outras palavras, para duas variaveis
muito frequentes obtemos uma semelhanca forte, o que é certo, pois sdo muito frequentes,
mas a nogao de verosimilhanca permite questionar se esta semelhanga é mais forte do que

o acaso (P>0.5 ou P <0.5), ou ndo (P_=0.5).

O coeficiente s ¢ toma valores no conjunto dos numeros reais, R . A sua interpretagéo é a
habitual:

¢ Quanto maior for o seu valor absoluto, mais forte é a relagao entre as variaveis.

¢ O sinal positivo (+) designa relagao directa entre as variaveis e o sinal negativo (-)

designa relagao inversa entre as variaveis.

O coeficiente probabilistico P, toma valores entre 0 e 1.
e Quando o coeficiente PL toma valores muito proximos de 1, a semelhanga s.c €
muito elevada positiva (s.c>>0), i.e., a relagao padronizada entre as variaveis € forte
e directa. Neste caso, as unidades estatisticas que estdo em relacdo numa das
variaveis também o estdo na outra variavel.
e Quando o coeficiente PL=O.5, a semelhanca s, c € nula, i.e., a relagao padronizada
entre as variaveis € nula. Neste caso, o valor do coeficiente s é igual ao valor médio

da variavel aleatodria S.

o

e Quando o coeficiente P toma valores muito préximos de 0, a semelhanga sic

o

muito elevada negativa, (s.c<<0), i.e., a relagcdo padronizada entre as variaveis

37 Viraisemblance du lien, em francés.
138 Ressemblance, em francés.
%9 Vraisemblance, em francés.
%% Hipdtese de “auséncia de ligagao”.
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forte e inversa. Assim sendo, as unidades estatisticas que estdo em relagdo numa

das variaveis ndo o estio na outra variavel.

A interpretagcao destes coeficientes depende, em particular, da escolha das matrizes score,
que por sua vez depende, como ja foi referido, da natureza das variaveis que descrevem as
unidades estatisticas. Esta interpretagdo podera ser mais clara se tivermos em conta a
natureza das variaveis que estdo a ser comparadas e as respectivas matrizes score, pois
esclarece o que é “estar em relacdo”. As matrizes score serdo definidas na Seccéao 4.3,

apos algumas consideragdes sobre a representacao grafica das variaveis.

4.2.5 Representagao grafica das variaveis recorrendo aos coeficientes s, s, c e P,

O estudo comparativo das variaveis tem particular interesse, por permitir sintetizar
informacao sobre elas e obter perfis de resposta ou tipologias delas, que facilitam a
caracterizacao das unidades estatisticas presentes no estudo.

Em Andlise de Dados, a Analise em Componentes Principais (ACP) e a Analise

Classificatéria Hierarquica Ascendente (ACHA)™’

permitem obter representagbes graficas
simples dos dados. Estas duas técnicas de analise multivariada de dados complementam-se
na informagao que nos dao. Assim sendo, a ACP e a ACHA serao usadas sobre as matrizes
de semelhancas S, S;c e P, (e.g., Le Calvé, 1976b), uma vez que aqueles coeficientes
permitem relacionar quer variaveis homogéneas, quer variaveis heterogéneas. Quando as
variaveis a relacionar sao quantitativas com unidades de medida diferentes ou heterogéneas

restringimos as analises aos coeficientes s| ¢ € P,.

O objectivo da ACP classica é o de reduzir um conjunto de variaveis quantitativas num
menor conjunto de componentes nao correlacionadas no espacgo euclidiano (combinagoes
lineares das variaveis originais), que representam a maior parte da informagédo encontrada
nas variaveis originais. A ACP é a diagonalizagao do produto escalar. Ora, desde que haja
um coeficiente de semelhanga, cuja matriz que o representa seja semidefinida positiva,
podemos considera-lo como um produto escalar e assim diagoniza-lo, o que dara o mesmo
resultado que uma ACP sobre os dados que ele representa (Le Calvé, 1976b; Capitulo 1,
Subsecgéo 1.4.3).

" Este ¢ um dos métodos da Andlise Classificatoria. Os métodos de Analise Classificatoria podem
ser divididos em quatro grupos principais: métodos de optimizagdo-particdo, métodos
hierarquicos, métodos de densidade e outros métodos.
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A designacdo de ACP aqui utilizada, embora nado seja inteiramente correcta, é pois
compreensivel e utilizada por varios outros autores como se viu (Subsecc¢ao 1.4.3). Para a
distinguirmos da ACP classica, poderiamos designa-la por Analise em Componentes
Principais de Matrizes de Semelhangas (ACPMS). A opcdo da designacdao ACP

Generalizada (ACPG) foi excluida por ja existir.

As ACP das matrizes S, S,c e P. permitem representar graficamente as relagbes entre as
variaveis heterogéneas ou ndo, que serao apresentadas nas proximas sec¢des. Em todos
os casos estudados de dados veridicos, as matrizes S e S ¢ sdo d.p. ou s.d.p., enquanto a
matriz de semelhangas P. ndo o é. Para casos particulares estd demonstrado que a matriz
Sic é s.d.p., podendo-se escrever sob a forma de produto escalar de duas matrizes
(Subseccgdes 4.3.2 € 4.3.9).

Quando se utilizam os coeficientes s c ou P, as representacdes graficas respectivas sao
inevitavelmente diferentes. A ACP da matriz P_ permite obter uma representacao grafica
aproximada. A transformacgdo associada a funcédo de distribuicdo da N(0,1) é irregular,
existindo por isso uma tendéncia para aproximar os valores que estdo préoximos dos
extremos e para afastar os valores préximos dos “valores centrais”.

Na Subseccdo 4.3.9.2, ver-se-a que se obtém os mesmos resultados, a menos de uma
translacao, que a ACP Normada e a Analise das Ordens, sempre que se realiza a ACP das

matrizes S ¢ de variaveis quantitativas ou de variaveis numero de ordem, respectivamente.

Para realizar as ACP sobre as matrizes S, S.c e P_ (obtidas com a Toolbox Coeficientes s,

S, € Pu) utiliza-se a Toolbox ACPMS programada em MATLAB 6.5. Também se utilizou o

programa em Fortran EUCAPP'*2. Os dois programas calculam os vectores e os valores
proprios de matrizes de semelhangas e as coordenadas principais. Nas representagdes
graficas das varidveis ndo utilizamos setas (convencdo a que fizemos referéncia na

Subsecgédo 1.4.2.3), por ndo acharmos necessario.

Como referido acima, para obter uma tipologia das variaveis recorreu-se a analise
classificatodria hierarquica ascendente (ACHA) utilizando na primeira etapa do seu algoritmo

quer o coeficiente s, quer os coeficientes s c € P.. Na segunda etapa do algoritmo, serao

»143

usados os critérios de agregacao entre classes classicos (“Ligagdo unica” ™, “Ligacao

142 Agradecemos ao Professor Doutor Sergio Camiz o ter facilitado a utilizacdo do programa da sua
autoria, EUClidean APProximation.
143 Single linkage (SL), ultramétrique inférieure maximale (uim), critére du plus proche voisin, ...
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completa”*, “Ligacdo média”'*°)

e alguns dos probabilisticos da familia VL: AVL (Algoritmo
da validade da ligagao), AVM (Critério da ligagao pela média aritmética com transformacéao e
com f.d.d.), AVB (avim-bacelar, p0**sqrt(a*b)), AV1 (p0**((a+b)/2)) (e.g., Bacelar-Nicolau,
1972, 1980; Nicolau, 1980; Sousa, 2003; Sousa, 2005). As hierarquias de particoes sao bem
visualizadas por dendrogramas. As hierarquias de particdes, obtidas com algoritmos em que
sdo usados os coeficientes de semelhanca s.c e P,, com o mesmo critério de agregacao
entre classes, sobre os mesmos dados, serdao analogas. No Capitulo 5, faremos o estudo
comparativo das hierarquias obtidas com os coeficientes s, s c € P, a partir dos exemplos
tratados.

Para realizar as ACHA sobre as matrizes S, S c e P_ utilizaram-se os programas, em
Fortran, POLARB e HIERARQ inicialmente desenvolvidos por Fernando Nicolau e Helena
Bacelar-Nicolau e, ao longo dos anos, pelos seus colaboradores (e.g., Nicolau e
Soromenho, 1988) sobre aquelas matrizes. Também se usou o programa CLUSTER
(Sousa, 2003), que é a ultima versdo do programa CLUSTER (Sousa, 2000), sobre as

matrizes S, S, e P, previamente obtidas com a Toolbox Coeficientes s, s;c € P;.

Na Subseccdo 4.3.9.2 veremos que se obtém os mesmos resultados sempre que se
recorrer a algoritmos de ACHA em que, na primeira etapa, se utilize sobre os mesmos
dados, quer o coeficiente de correlagdo de Pearson, quer o coeficiente s.c, no caso das
variaveis serem métricas ou o coeficiente de correlacido de Spearman e o coeficiente s, ¢, no

caso das variaveis numero de ordem.

4.3 Definicao das matrizes score quando se comparam variaveis

do mesmo tipo - O que representam os coeficientes s, s,ce P,

4.3.1 Introdugao

Quando pretendemos comparar/relacionar variaveis do mesmo tipo, a definicdo da matriz
score depende apenas da natureza das variaveis em estudo, como ja foi referido.

Vejamos como se definem as matrizes score associadas, respectivamente, as variaveis
atributo de descrigdo (Subseccdo 4.3.2), descritiva/nominal (Subseccao 4.3.3), ordinais —
com modalidades parcialmente ordenadas (Subseccao 4.3.4), com modalidades totalmente

ordenadas (<) (Subseccédo 4.3.5), com modalidades estrita e totalmente ordenadas (<)

144 Complete linkage (CL), ultramétrique supérieure maximale (usm), critére du voisin le plus éloigné,

%5 Average linkage (AL), no original. Critério da ligacdo média entre duas classes (AM).
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(Subseccao 4.3.6), numeros de ordem (Subsecgédo 4.3.7), ordem sequencial (Subsecgao
4.3.8) -, real/métrica (Subsecc¢do 4.3.9), assim como as variaveis simbodlicas com valores
multiplos (Subseccdes 4.3.10.1 e 4.3.10.4), variaveis simbdlicas intervalares (Subsecg¢ao
4.3.10.5) e variaveis simbdlicas modais (Subsecgao 4.3.10.8), quando se comparam entre si
estas variaveis do mesmo tipo. S4o aqui apresentadas, pela primeira vez, as definicdes das

matrizes score das variaveis simbolicas/complexas referidas acima.

Veremos também o que representam o coeficiente bruto s e o coeficiente s c, quando se
comparam estas variaveis do mesmo tipo, duas a duas. Nesta classificacdo, em que se
distinguem varios tipos de variaveis ordinais, a interpretacdo dos coeficientes s, s.c e P_ é

analoga para todas elas.

Em alguns dos casos analisados encontraremos coeficientes conhecidos.

4.3.2 Variaveis atributo de descrigcao

A variavel atributo de descricao, X, s6 toma os valores 1 e 0 (por convengao), interpretados
respectivamente como presenca ou auséncia do atributo, em que s6 a presencga do atributo
da informacéao. Trata-se de um caso particular da variavel nominal.

Esta variavel induz uma parte de E, que é constituida por todos os elementos de E que

possuem o atributo X.

4.3.2.1 Matriz score, X (nxn), da variavel atributo de descri¢cdo

Neste caso, como se considera que s6 a presencga do atributo da informacéao, a definicdo da

matriz score é a seguinte:

Definicdo 4.3.1. Score da variavel atributo de descricdo

O score da variavel atributo de descricdo € a relacao binaria associada a variavel, definida

da seguinte maneira:

x,.,-. =1, seipossui o atributo X

0 ,senéo 4.3.1)
X = 0

Sob esta optica, X;, = X; é uma constante em /.
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O score pode-se considerar como uma func¢do indicatriz de um subconjunto A de E, AcE,

que é constituido por todos os elementos de E que possuem o atributo X:

iRI' > X,
(i,i"Y>x.=x,=1 se icA
_ 4.3.2)
X, =x,=0 se i¢A
x; =0

I

Exemplo 4.3.1. Score da variavel atributo de descricdo

Seja a variavel X= “Tem dores?” (1-sim, 0-nd0)
A variavel X toma os valores X=[1 0 1 1 0], para 5 doentes.

A matriz score da variavel X é dada por:

011 11
00000
X=(x)=[1 10 11
11101
00000

4.3.2.2 O que representam os coeficientes s, s.c € P. quando se comparam variaveis

atributo de descricao

Sejam as variaveis X e Y dois atributos de descrigdo e a respectiva tabela de contingéncia
2x2, que se apresenta da forma habitual (Tabela 4.3.1) tal como se viu na Subsecgéo 1.3.6

do Capitulo 1.

Tabela 4.3.1. Tabela de contingéncia das variaveis atributo de descrigcdao, X e Y. Em que: a
representa o niumero de co-presencgas, b representa o numero de presencgas/auséncias, ¢ o
numero de auséncias/presengas e d o numero de co-auséncias

: L\ 0
1 a 1] ath
1] C d cHl
arc b+ n

Convém notar que a interpretacao das frequéncias, a, b, ¢ e d, depende da disposi¢ao dos
uns (sim) e zeros (ndo) nas margens, linhas/colunas, da tabela de contingéncia (Tabela
4.3.1). Os resultados que apresentamos alteram-se, se alterarmos a disposicdo dos uns

(sim) e zeros (ndo) das variaveis, na tabela de contingéncia.
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Verifica-se que: s=(n-1)a (4.3.3).
O coeficiente s toma valores entre zero e n(n-1):
e O coeficiente s toma o valor zero quando a = 0. Por exemplo, quando nenhum
individuo responde sim as duas questoes.
e s toma o valor n(n-1) quando a=n. Por exemplo, quando todas as unidades
estatisticas respondem sim as duas questdes.
As variaveis que tomam o mesmo valor para todas as unidades estatisticas (casos em que,
quer a=0 e d=n, quer a=n e d=0), devem ser retiradas do estudo pois, quando pretendemos
relaciona-las, o valor da varidncia da variavel aleatéria S € nulo e a expressao do coeficiente

S c € indeterminada, além de nao ter interesse pratico o seu estudo.

Quando as duas variaveis sao atributos de descricdo, a interpretacdo dos valores dos
coeficientes P ¢ e s, leva-nos a dizer que:

e No caso do coeficiente P. tomar valores muito préximos de um, P =1 (s.c>> 0), os
resultados obtidos pelas unidades estatisticas nas duas variaveis terao “padroes” de
resposta idénticos nas categorias das duas variaveis, (0,0) ou (1,1), isto €, ha uma
tendéncia para emparelhar os zeros com 0s zeros € 0s uns com os uns das duas
variaveis.

¢ No caso do coeficiente P, tomar valores muito préximos de zero, P c~0 (s .c<< 0), as
unidades estatisticas as quais correspondem resultados que estdo numa mesma
categoria numa delas, também lhes correspondem resultados que nado estdo na
mesma categoria na outra variavel, (0,1) ou (1,0), isto é, ha uma tendéncia para

emparelhar os zeros com 0s uns, e 0s uns com os zeros das duas variaveis.

Pode-se verificar que o coeficiente s ¢ é igual a ~/n —1 vezes o coeficiente de associagdo
@' (Yule, 1912; Pearson e Heron, 1913; Coeficiente Ag, Tabela 1.3.4) e o seu quadrado
relaciona-se, a menos de um coeficiente, com a estatistica qui-quadrado, ;(2, para tabelas

de contingéncia 2x2 (Pearson, 1905; Coeficiente A,;, Tabela 1.3.4):

Sc=vn-1@ (4.3.4)

Sendo: @ = ad —be (4.3.5)

\/(a+c)(a+b)(b+d)(c+d)

48 phj coefficient, em inglés.
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2= n(ad ~bo) (4.3.6)
(a+c)(a+b)(b+d)(c+d)

2

Como @ = L, escreve-se chz,/n—_']«/;gz. Elevando ao quadrado ambos os
n n

membros, obtém-se a relagao:

n-1
S, = — 7 (4.3.7)

s . - n
Quando n tende para o infinito, i.e., no caso de grandes amostras, na pratica —— ~1,
n

Sc ® \/E ® e o0 quadrado do coeficiente s ¢ “coincide” com 0;52, sfc ~ ;(2.

Neste caso, também se pode verificar que o coeficiente s c coincide com a estatistica Q de
Lerman (1973, 1981).

Sabe-se que a matriz ® é s.d.p. (Tabela 2.2.1, Capitulo 2), podendo-se escrever sob a
forma de produto escalar de duas matrizes (e.g., Blanc et al., 1976), dai a que a matriz S.c
também o possa ser e a ACP da matriz S_c, neste caso, dé os mesmos resultados (a menos

de uma translacao) que a ACP da matriz @.

e Também se verifica que, neste caso, o coeficiente P, coincide com o coeficiente geral de
semelhanga do tipo VL para variaveis binarias py, (Expresséo 1.3.22, Subsecgdo 1.3.6)
proposto por Bacelar-Nicolau (1980). Este resultado € importante em analise
classificatoria devido a equivaléncia distribucional (exacta ou assimptética) dos

coeficientes para dados binarios, demonstrada por Bacelar-Nicolau (Subseccéo 1.3.6).

4.3.3 Variaveis nominais

A variavel nominal também designada por caracteristica descritiva™’, X, apresenta um
conjunto finito de k modalidades, k > 2, sobre o qual ndo existe nenhuma estrutura. Esta
variavel induz uma particdo sobre o conjunto das unidades estatisticas, E: uma mesma
classe da particdo € constituida por subconjuntos de E que possuem uma certa modalidade
da caracteristica (Lerman, 1973). Ou seja, a variavel nominal induz sobre o conjunto das

unidades estatisticas uma relagao de equivaléncia (excepto na diagonal principal).

" Variable caractére descriptif (Lerman, 1973; Le Calvé, 1977).
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Em relacdo as unidades estatisticas, a e b, cujos valores/cédigos em X sao,
respectivamente, X, € X,, SO podemos dizer que: X5 = Xp OU X5 # Xp.
A variavel binaria € um caso particular desta variavel - € uma variavel nominal com apenas

duas categorias.

Exemplo 4.3.2. Varidveis nominais

- Origem da Patologia: a-Metabdlica, b-Neoplasica, c-Infecciosa.

- Paridade: 0 - Primipara, 1- Multipara.

4.3.3.1 Matriz score, X(nxn), da variavel nominal

A variavel nominal sera representada pela matriz, classica, da relacdo de equivaléncia

(excepto na diagonal principal).

Definicdo 4.3.2. Score da variavel nominal

O score da variavel nominal é a relagéo binaria associada a variavel, definida da seguinte

maneira:

X1 =1 ,seiei apresentam a mesma modalidade de X
0 , se ndo (4.3.8)

X.=0

Exemplo 4.3.3. Score da variavel nominal

Seja a variavel
X="Local de vigilancia da gravidez”, (CS-Centro Saude, H-Hospital, P-Privado)
A variavel X toma os valores X=[CS P H H]', para 4 mées.
A matriz score correspondente é dada por:
0 00O

00
X=0)=lo
0 0

-~ O O
o -~ O

Por ter sido tomada a decis&do, por convengido, de considerar sempre os elementos da

diagonal principal nulos, x;=0 , esta relagdo nao € uma relagéo de equivaléncia classica, pois
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com esta convencao ela deixa de ser reflexiva. Coincide, no entanto, com a nogao de

equivaléncia de Bourbaki. A matriz score desta variavel é simétrica.

4.3.3.2 O que representam os coeficientes s, s.c € P, quando se comparam variaveis

nominais

Sendo as variaveis X e Y nominais, o coeficiente s representa o niumero de pares de
individuos que estdo em relagdo nas duas variaveis; ou seja, s representa, por exemplo, o

numero de pares de individuos que respondem da mesma maneira as questdoes Xe Y.

Consideremos, para todo o par de variaveis X (com k>2 modalidades) e Y (com k'>2
modalidades), uma tabela de contingéncia k x k', representando por n;y 0 numero de
unidades estatisticas que escolheram a modalidade /i de X e a modalidade i’ de Y. O

coeficiente s €, neste caso, dado por:

s=> n.(n;. 1) (4.3.9)

Lerman (1973) divide por 2 a expressao (4.3.9) pois considera i<i': sendo n,. o cardinal da
classe (ii') da particdo, cruzamento das duas particdes m, e m,, s= Y n.(n, -1)/2,

numero de pares de objectos de E que sdo reunidos por cada uma das duas partigdes.

No caso particular de se relacionarem variaveis dicotdmicas, a expressao do coeficiente
bruto é dada por s= a?+ b+ ¢® + d° — n (4.3.10), utilizando aqui a notagao ja apresentada na
Tabela 4.3.1.

O coeficiente s toma valores entre 0 e n(n-1):

e O coeficiente s toma o valor zero quando todos os pares de individuos respondem de
uma maneira diferente a X ou de uma maneira diferente a Y ou de uma maneira
diferente a X e de uma maneira diferente a Y. Isto é, quando um par de unidades
estatisticas esta em relagdo em X e ndo o esta em Y (ou vice-versa), ou nao esta em
relagdo nas duas variaveis.

e O coeficiente s toma o valor n(n-1) quando todas as unidades estatisticas ddo a mesma
resposta a cada uma das variaveis.

Como referido anteriormente, nos casos em que a variancia de S é nula e o valor do

coeficiente s c € indeterminado, as variaveis sao retiradas do estudo.
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Quando as duas variaveis sdo nominais, a interpretacdo dos valores dos coeficientes P, e
s.c leva-nos a dizer que:

e No caso do coeficiente P. tomar valores muito préximos de 1, P =1 (s.c>>0), os
resultados obtidos pelas unidades estatisticas terdo “padrdes” de resposta idénticos
nas categorias de cada uma das variaveis.

¢ No caso do coeficiente P_ tomar valores muito préximos de zero, P ~0 (s c<<0), as
unidades estatisticas as quais correspondem resultados que estdo numa mesma
categoria numa delas, também lhes correspondem resultados que ndo estdo na
mesma categoria na outra variavel. Significa que todos os pares de unidades

estatisticas responderam de maneira diferente as duas variaveis.

Quando calculamos o coeficiente s ¢, reencontramos a estatistica de Lerman para variaveis
deste tipo (Le Calvé, 1977).

No caso em que as variaveis X e Y sao binarias, s € um indice classico ja estudado
(Lerman, 1973).

4.3.4 Variaveis com modalidades parcialmente ordenadas

A variavel ordinal com modalidades parcialmente ordenadas, X, toma valores que estido
associados as diferentes k, k>2, modalidades da variavel, existindo entre algumas destas

modalidades a possibilidade de as comparar com a relagao de ordem. Isto é, em relacao as

unidades estatisticas a e b, cujos valores/codigos em X s&o, respectivamente, X, e X,

podemos dizer que: X_,=X, ou X, # X, , €, SO para alguns deles, X, <X, ou X, > X, .

Exemplo 4.3.4. Varidveis com modalidades parcialmente ordenadas

¢ Niveis de formacgao escolar e categorias socio-profissionais.

e Num questionario de “Autonomia Instrumental”, a questao: Neste ultimo més, se tem
telefone, como usou o telefone?: 0-No tem telefone, 1- Ndo usou o telefone, 2-
Atendeu e alguém Ihe ligava os numeros, 3-Atendeu, ndo fazendo telefonemas, 4-
Atendeu e ligou numeros, que conhecia, 5-Atendeu e ligou numeros, que soube
procurar. Nesta questdo/variavel a relacdo de ordem parcial € definida por: (O,
1<2<3<4<5) ou (0, 1<2<4<5, 1<3<4<5).

e Num questionario de “Autonomia Instrumental’, a questdo: Neste ultimo més,
recorreu a algum apoio para usar transportes, deslocar-se a uma distancia que néo
pode fazer a pé?: 1-N&o usou transportes, 2-Sim: usou taxi e/ou carro acompanhado,

3-Sim: usou transportes acompanhado, 4-Sim: guiou carro acompanhado, 5-N&o:
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usou taxi sozinho, 6-N&o: usou transportes sozinho, 7- N&o: guiou carro sozinho.
Sendo a relacao de ordem parcial definida, por exemplo, por: 1<2, 1<3, 1<4, 1< 5, 1<
6, 1<7, 2<5, 3<4, 3<6, 4<7.

e Num questionario de “Avaliacdo da Saude”, a pergunta: Neste ultimo més, como
classifica a sua saude, comparada com ha 1 ano?: 1-Nao sabe, 2-Pior, 3-Idéntica, 4-

Melhor, 5-Muito melhor. Sendo a relagdo de ordem parcial definida por: 1, 2<3<4<5.

E frequente encontrar as opcdes “Nao sabe”, “Ndo responde”, “N&o se aplica”, e outras do
mesmo género, entre as categorias, ordenadas ou nao, de variaveis qualitativas de
questionarios. De resto é considerado boa pratica a inclusdo deste tipo de variaveis em
questionarios, excepto nos raros casos em que os objectivos do estudo levam a forcar uma
resposta. No entanto, as técnicas de andlise de dados tradicionais nao consideram,
habitualmente, o facto das modalidades serem parcialmente ordenadas. E o caso, por
exemplo, da existéncia da categoria “Nao sabe”, entre as outras categorias da variavel, para
as quais se pode estabelecer uma relagdo de ordem e em que s6 se tem em conta o
aspecto nominal da variavel. Deste facto resulta, pois, um empobrecimento dos resultados
da analise. Esta classificacdo, pelo contrario, permite manter essa informacao. Noutras
situagbes, as categorias “Nao sabe’/“Nao responde” sdo tratadas como dados omissos.
Contudo, a utilizacdo de métodos de imputacao nestes casos néo é ideal, pois o facto de
nao saber ou nao responder é em si uma informacao, que desta forma se perde. Também
neste caso se pode dizer que a classificagcdo aqui estudada permite manter essa

informacao.

4.3.4.1 Matriz score, X(nxn), da variavel com modalidades parcialmente ordenadas

Neste caso, consideramos duas definicdes, sendo a segunda, a de ordem parcial estrita.

Definicdo 4.3.3. Score da variavel com modalidades parcialmente ordenadas

O score da variavel com modalidades parcialmente ordenadas € a relacio binaria associada

a variavel, definida da seguinte maneira:

x; =1, se X(i) < X(i")
0 , sendo (4.3.11)
X; = 0
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A relacdo binaria associada a esta variavel é a de uma preordem™® nao total'*® sobre o

conjunto das unidades estatisticas (com excepc¢ao dos elementos da diagonal principal).

Definicdo 4.3.4. Score da variavel com modalidades estrita e parcialmente ordenadas

O score da variavel com modalidades estrita e parcialmente ordenadas é a relagéo binaria

associada a variavel, definida da seguinte maneira:

x,.= 1 ,se X(i)< X(i")
0 ,senado (4.3.12)
x.=0

n

A escolha entre estas duas definicbes das matrizes score dependera do peso (no sentido de

“n

importancia) que se pretenda dar a relagdo “<”, e a relagdo “=", entre as modalidades da
variavel. Para simplificar a nomenclatura, referiremos também estas variaveis como sendo

variaveis de ordem parcial.

Exemplo 4.3.5. Score da variavel com modalidades parcialmente ordenadas

Seja a variavel,

X="Posicao correcta de deitar o bebé” (1- Nao sabe, 2- Barriga para baixo, 3- De lado, 4-

Barriga para cima, 5- Outra posigao).

Sendo a relagao de ordem parcial definida por: 1, 2<4, 3<4, 5 ou por 1, 2<3<4, 5, conforme

a opinido dos pediatras.

A variavel X toma os valores: X=[2 1 3 4], para 4 gravidas.

A matriz score correspondente a relacdo de ordem parcial, “1, 2<4, 3<4, 5, entre as

modalidades da variavel, considerando qualquer uma das defini¢cdes, é dada neste caso por:
00

0 1
0000
X=(w)=1g 0 0 1

0000

o O o

Esta relagcédo é irreflexiva, devido a convencgédo sobre a diagonal principal. Por ser anti-
simétrica e transitiva para os elementos que estdo em relagao, é pois uma relagdo de ordem

parcial.

1:8 Uma preordem é uma relagao binaria reflexiva e transitiva.
®Uma relagdo binaria em que quaisquer dois elementos sdo comparaveis diz-se total.
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4.3.4.2 O que representam os coeficientes s, s;c € P, quando se comparam variaveis com

modalidades parcialmente ordenadas

O coeficiente s representa o numero de unidades estatisticas que estdo em relagdo em cada
uma das variaveis. Em particular, neste caso, o coeficiente s representa o numero de pares

de individuos tais que:

X, <X, (X,<X,) € Y, <Y,(Y.<Y, ). ou seja, s representa o nimero de concordancias.

O coeficiente P. toma valores muito préximos de zero, P =0 (s c<<0), quando a unidade
estatistica a esta em relagdo com a unidade estatistica b em X, X, <X, (xa<xb),
quaisquer que sejam a e b, e as unidades estatisticas a e b ndo estdo em relacdoem Y, i.e.,
Ya <V, (Ya<y,) éfalso.

O coeficiente P toma valores muito préximos de um, P»1 (s.c>>0), quando as unidades

estatisticas a e b que estdo em relagdo em X, X, <X, (X,<X,),também o estdo emY,

Ya <Yy (Ya<Vs)-

Com excepgao de Ouali (1991a), que aborda este assunto e propde um coeficiente de
semelhanca, ndo temos conhecimento de outro(s) coeficiente(s) que permitam relacionar

variaveis deste tipo.

Para percebermos melhor a interpretagao dos resultados obtidos com estes coeficientes e a
vantagem da sua utilizagdo, em relagdo aos métodos de analise de dados tradicionais,
apresentamos um exemplo com dados veridicos, que foi tema de uma comunicagao oral

(Doria et al., 2006b), e que tratamos detalhadamente no Capitulo 5 (Secc¢éo 5.2).

Exemplo 4.3.6. Semelhancas s, c e P, entre variaveis de ordem parcial

Um dos objectivos propostos na comunicagao, “Os Coeficientes s, s . € P na Analise de um
Questionario de Qualidade e Satisfagcdo na Saude” (Doria et al., 2006b), foi 0 de comparar
os sete itens que constituem a “Escala A. Elementos Tangiveis” e, separadamente, os nove
itens da “Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta” do Questionario SERVQUAL
Modificado (Tabela 5.2.1, Secg¢do 5.2, Capitulo 5).

As respostas, aos itens daquelas escalas, sdo dadas sob a forma: 1-Totalmente em

desacordo, 2-Desacordo, 3-Des/Acordo, 4-Acordo, 5-Totalmente de acordo, 6-Nao se aplica,
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9-Nao sabe/Nao responde. Os itens destas escalas sao variaveis de ordem parcial, uma vez

que entre as suas modalidades se verifica: 1<2<3<4<5, 6, 9.

Na amostra estudada, todos os itens da “Escala A. Elementos Tangiveis”, com excepc¢ao do

“a2. Existe uma copia do relatorio clinico no seu domicilio...” e do “a7. A equipa de saude

facilita o acesso a outro equipamento de acesso”, apresentam como resposta mais

frequente a opgao “5-Totalmente de acordo” (Anexo 1).

Estudamos as relagdes entre os itens utilizando os coeficientes s, s.c e P, pois tém em

conta a natureza de ordem parcial destes.
Das semelhangas s ¢ (Tabela 5.2.3, Tabela 5.2.11) e P_ (Tabela 5.2.4, Tabela 5.2.12) entre

as respostas dadas aos itens daquelas escalas, destacamos:

A semelhancga positiva entre as respostas dadas aos itens “a3.Existe uma copia da guia
de tratamento no seu domicilio para que saiba o tratamento...” e “a5.A equipa de saude
fornece outra medicacéo...”: s c(a3, a5)=3.1880 e P (a3, a5)= 0.9993.

Os itens “a3” e “ab” apresentam respostas em todas as categorias, mas revelam
predominancia nas categorias positivas (4-Acordo e 5-Totalmente de acordo) (Anexo 1).
Os cuidadores que respondem “5-Totalmente de acordo” ao item “a3” (43 - 74.1%), sao
cuidadores que também respondem a todas as possibilidades de resposta a “a5”, com
predominancia para as opg¢oes “4-Acordo” e “5-Totalmente de acordo”, enquanto que as
opcgbes de resposta “6-Nao se aplica” e “9-Nao sabe/Nao responde” do item “a3” sao
respondidas por cuidadores que estdo “5-Totalmente de acordo” ou acham que “6-Nao

”

se aplica” ao item “a5” (Figura 4.3.1). Observa-se assim, a tendéncia para emparelhar
“valores”/ordens baixas com “valores”/ordens baixas e “valores”/ordens elevadas com
“valores”/ordens elevadas dos dois itens, distribuindo-se as opc¢bes “6-Nao se aplica” e
“9-Nao sabe/N&ao responde” de um dos itens por algumas categorias do outro item.

A relacido entre os itens relativos a acessibilidade, “d4.Quando chamada a equipa de
saude da resposta rapidamente “ e “d6p.Quando contacta a equipa de saude ela nao
tenta resolver o problema para nao ter que ir... ” da “Escala D. Interesse/Capacidade de
Resposta”, que é muito forte e positiva, s c(d4, d6p)= 20.5080 e P (d4, d6p)=~1, e se

pode perceber facilmente no grafico seguinte (Figura 4.3.2).
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a5.A equipa de saude
fornece outra
medicacéo...

. Totalmente em desacordo
. Desacordo

[ Des/Acordo

Il Acordo

|:| Totalmente de acordo

. Néao se aplica

X Nao sabe/N&o responde

N
o
|

Frequéncia

Totalmente Desacordo Des/Acordo Acordo Totalmente N&o se Nao
em em acordo aplica sabe/Nao
desacordo responde

a3.Existe uma copia da guia de tratamento no seu
domicilio para que saiba o tratamento...

Figura 4.3.1. Grafico de barras da distribuicdo de frequéncias das respostas ao item “a5.A equipa de
saude fornece outra medicagdo...”, por cada categoria do item “a3.Existe uma cépia da guia de
tratamento no seu domicilio para que saiba o tratamento...”, (s.c(a3, a5)= 3.19 e P| (a3, a5)= 0.9993).

25
20 d6p.Quando contacta
a equipa de saude ela
nao tenta resolver o
problema para n&o ter
queir...
© 15 . Totalmente em desacordo
g [ Desacordo
«@ |:| Des/Acordo
g. I Acordo
o [] Totalmente de acordo
'S . Néao se aplica
10 X Nao sabe/Nao responde
5+
0‘_‘ T T T
Acordo Totalmente de Nao se aplica N&o sabe/Nao
acordo responde

d4.Quando chamada, a equipa de saiude da resposta
rapidamente

Figura 4.3.2. Grafico de barras da distribuicdo de frequéncias das respostas ao item “d6p.Quando
contacta a equipa de saude ela nao tenta resolver o problema para nao ter que ir... “ por cada
categoria do item “d4. Quando chamada, a equipa de saude da resposta rapidamente “, (s.c(d4,
d6p)= 20.51 e P (d4, d6p)~1).
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A semelhanga negativa entre as respostas aos itens “a3.Existe uma copia da guia de
tratamento no seu domicilio para que saiba o tratamento... “ e “a7. A equipa de saude
facilita o acesso a outro equipamento de acesso“: s (a3, a7)= -1.6665 e P (a3, a7)=
0.0478.

Os itens “a3” e "a7”, apresentando respostas em todas as categorias, revelam
predominancia de respostas em categorias diferentes e “opostas”: “a3.Existe uma cépia
da guia de tratamento no seu domicilio para que saiba o tratamento... “ tem a moda nas
categorias positivas (“4-Acordo” e “5-Totalmente de acordo”) (Anexo 1), enquanto que,
“6-Nao se aplica” é a resposta mais frequente (56.7%) a “a7. A equipa de saude facilita o
acesso a outro equipamento de acesso“ (Anexo 1). A categoria “6-Nao se aplica”, moda
do item “a7”, € maioritaria na maior parte das possibilidades de resposta do item “a3” e
todas as possibilidades de resposta do item “a7” sdo contempladas pelos cuidadores
que respondem “5-Totalmente de acordo” ao item “a3” (Figura 4.3.3). Verificamos entéo,

que o coeficiente P_ toma valores proximos de zero, P =0 (s c<<0), quando a unidade

estatistica a esta em relagdo com a unidade estatistica bem X, X, < X, (xa<xb), as

a

unidades estatisticas a e b ndo estdo em relagdo em Y, i.e., y, < yb(ya<yb) é falso,

estando a(s) categoria(s) ndo “ordinais” de uma das variaveis distribuida(s) pelas
categorias da outra variavel. Verifica-se bem que todas as categorias que representam o
desacordo encontram-se na categoria “Totalmente de acordo”, o0 que mostra que as
ordens estdo em sentido inverso; enquanto que a categoria “Nao se aplica “ de “a7” nao
esta igualmente distribuida pelas categorias de “a3”, mas esta fortemente concentrada
na categoria “Totalmente de acordo” de “a3”.

A semelhanca s c entre os itens “a1.0s equipamentos médicos sao adequados” e
“a3.Existe uma copia da guia de tratamento no seu domicilio para que saiba o
tratamento...“ é quase nula: s c(a1, a3)= - 0.0068 e P (a1, a3)=0.4973. Enquanto o item
“a1” ndo apresenta respostas negativas e nele predomina a modalidade “5-Totalmente
de acordo”, além da “6-Nao se aplica”, o item “a3”, apresentando respostas em todas as
categorias, revela predominancia nas categorias positivas (“4-Acordo” e “5-Totalmente
de acordo”), que se distribuem por todas as categorias do item “a1” (Figura 4.3.4).

Nao se observa, pois, um “padrao” de resposta: — os cuidadores deram respostas que
permitem emparelhar o valor o elevado “5-Totalmente de acordo” do item “a1” com a
maioria dos valores do item “a3”, assim como a categoria “6-Nao se aplica” do item “at”

com varias categorias do item “a3”.
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a7.A equipa de saude
facilita o acesso a
outro equipamento de
acesso

[l Totalmente em desacordo
. Desacordo

[] Des/Acordo

I Acordo

|:| Totalmente de acordo

. Nao se aplica

|:| Nao sabe/Nao responde

Frequéncia
g

0 T |I ||-|

Totalmente Desacordo Des/Acordo Acordo Totalmente Nao se Néo
em de acordo aplica sabe/Nao
desacordo responde

a3.Existe uma cépia da guia de tratamento no seu
domicilio para que saiba o tratamento...

Figura 4.3.3. Grafico de barras da distribuicdo de frequéncias das respostas ao item “a7. A equipa de
saude facilita o acesso a outro equipamento de acesso* por cada categoria do item “a3.Existe uma
copia da guia de tratamento no seu domicilio para que saiba o tratamento... “, (s.c(a3, a7)=-1.67 e
PL(a3, a7)=0.0478).

25—

20 a3.Existe uma cépia
da guia de tratamento
no seu domicilio para

que saiba o
tratamento...
- Totalmente em desacordo
g 15-] [ Desacordo
c [] Des/Acordo
‘g I Acordo
g [ Totalmente de acordo
= Il N30 se aplica
10 |:| Né&o sabe/N&o responde
5+
0 T |_|
Des/Acordo Acordo Totalmente de Nao se aplica
acordo

a1.0s equipamentos médicos sao adequados

Figura 4.3.4. Grafico de barras da distribuicdo de frequéncias das respostas ao item “a1.0s
equipamentos médicos sdo adequados® por cada categoria do item “a3.Existe uma cépia da guia de
tratamento no seu domicilio para que saiba o tratamento...”, (s.c(a1, a3)= -0.0068 e P (a1, a3)=

0.4973).
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4.3.5 Variaveis com modalidades totalmente ordenadas

A variavel ordinal com modalidades totalmente ordenadas (<), X, toma valores que estao
associados a um numero finito k, k>2, de categorias/modalidades da variavel, existindo entre

todas elas a possibilidade de as comparar com a relagao de ordem total. Isto é, em relacéo

as unidades estatisticas a e b, cujos valores/codigos em X so, respectivamente, X, e X,
podemos dizer que: X, <X, ou X, =X,,endosé X, =X, ou X, #X,, como na variavel

nominal.

Exemplo 4.3.7. Variaveis ordinais com modalidades totalmente ordenadas

¢ Num questionario sobre nutricionismo, a pergunta/variavel: "Gosta de chocolate?” (1-
Detesto, 2-Nao gosto, 3-Indiferente, 4-Gosto, 5-Gosto muito).

e Num Inventario de Saude Mental, a pergunta: “Neste ultimo més, durante quanto tempo
se sentiu s6?” (1-Sempre, 2-Quase sempre, 3-A maior parte do tempo, 4-Durante algum
tempo, 5-Quase nunca, 6-Nunca).

e Num Questionario de Caracterizagdo Sociografica, a pergunta: “Mantém relagbes de
convivio com amigos ou vizinhos?” (1-N&o, 2-Raramente, 3-Sim,regularmente).

e A variavel “Nivel socioeconémico da familia (indice de Graffar: 1-1, 2-II, 311, 4-1V, 5-V)".

4.3.5.1 Matriz score, X (nxn), da variavel com modalidades totalmente ordenadas

O score da variavel com modalidades totalmente ordenadas define-se da seguinte maneira:

Definicdo 4.3.5. Score da variavel com modalidades totalmente ordenadas

O score da variavel com modalidades totalmente ordenadas € a relagéo binaria associada a

variavel, definida da seguinte maneira:

x; = 1, se X(@i)< X(i")
0 ,senéo (4.3.13)
x;, =0

n
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A relacdo binaria associada a esta variavel é a de uma preordem'®, no sentido lato, sobre o

conjunto das unidades estatisticas, E.

“A variavel, “caracteristica com modalidades totalmente ordenadas”, induz uma preordem
total sobre o conjunto dos individuos; a caracteristica apresenta aqui um conjunto finito de
modalidades sobre o qual é dada uma estrutura de ordem total. Uma mesma classe da pre-
ordem é constituida pelo conjunto dos objectos/individuos de E que possuem uma certa
modalidade da caracteristica. Relembremos que, o dar uma ordem total é equivalente a dar

uma particdo e uma ordem total sobre o conjunto das classes desta ultima.” (Lerman, 1972).

Exemplo 4.3.8. Score da variavel com modalidades totalmente ordenadas

Seja a variavel, X=" Nivel Socioeconémico da familia” (indice de Graffar:1-1, 2-Il, 3-lIl, 4-1V,
5_V)151]

Esta variavel toma os valores X=[1 2 2 4], para 4 maes.

0111

A matriz score correspondente é dada por:x_(x - 00 11
o1 0 1

0 0O0O

Esta variavel ultrapassa o problema dos empates.

4.3.5.2 O que representam os coeficientes s, s.c e P, quando se comparam variaveis com

modalidades totalmente ordenadas

O coeficiente s representa o numero de pares que estao dispostos na mesma ordem em X e
em Y (com os empates), isto é, s representa o niumero de concordancias'®?, ng s = ng,

incluindo os empates.

O coeficiente s toma valores entre 0 e n(n-1):
e O coeficiente s toma o valor 0, quando nao ha nenhuma concordancia, ou seja, quando

a todas as unidades estatisticas correspondem resultados/modalidades diferentes e as

%% Com a ressalva da irreflexividade (devido a convencéao da diagonal principal ser nula), esta relagao
€ uma relagéo binaria de preordem total sobre o conjunto das unidades estatisticas (todos os
valores estao em relacao e € transitiva).

*1 A escala foi recodificada de tal forma que:1.V<2.IV<3.llI<4.11<5.I.

152 Neste caso, diz-se que existe concordancia entre as duas classes/categorias das duas variaveis,
quando dois individuos i e i’ estdo na mesma ordem, para as duas variaveis: x<x; e y<y;.
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categorias/modalidades das duas variaveis estdo dispostas por ordem inversa. Por
exemplo, para 4 individuos: X=[2 3 4 5]", Y=[5 4 3 2]", sxy=0.

e O coeficiente s s6 toma o valor n(n-1), quando a todas as unidades estatisticas

corresponde o/a mesmo/a resultado/modalidade numa e noutra variavel, ndo sendo

necessario que o resultado seja o mesmo nas duas variaveis. Por exemplo, para cinco

individuos, X=[1 1 1 1 1], Y=[2 2 2 2 2], S=[

20 20

. Este caso, como ja foi
20 20

referido, ndo sera contemplado, pois as variaveis deverao ser retiradas do estudo.

Quando as variaveis sao de tipo ordinal, podemos dizer que:

Para valores do coeficiente s c fortemente negativos, s c<<0 e P=0, as
categorias/modalidades das duas variaveis estao dispostas por ordem inversa, ou
seja, os resultados obtidos pelas unidades estatisticas correspondem a categorias
opostas em cada uma das variaveis.

Para valores do coeficiente s ¢ fortemente positivos, s c>>0 e P=1, as
categorias/modalidades das duas variaveis ocupam posi¢cdes que sao idénticas na
escala ordinal, ou seja, os resultados obtidos pelas unidades estatisticas
correspondem a categorias que ocupam posicoes semelhantes na escala ordinal
das duas variaveis. Por exemplo: X=[1 1 1 1 2]'eY=[2 2 2 2 3]",ou X=[1 2 4
11"eY=[3 7 11 3]

Neste caso, o coeficiente s ¢ coincide com o coeficiente de Lerman (1973) para preordens
(Le Calvé, 1977).

4.3.6 Variaveis com modalidades estrita e totalmente ordenadas

A variavel ordinal com modalidades estrita e totalmente ordenadas (<), X, toma valores que

estdo associados as k, k>2, diferentes modalidades da variavel, existindo entre todas elas a

possibilidade de as comparar com a relacdo de ordem estrita. Em relagdo as unidades

estatisticas a e b, cujos valores em X s3o, respectivamente, X, e X,, podemos dizer que:

X, <X, OU X_,>X, .

As unidades estatisticas sdo ordenadas segundo determinado critério e nao existem

empates. Ha pois, tantas unidades estatisticas quantas as modalidades da variavel (k=

numero de unidades estatisticas = niumero de categorias da variavel).
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Esta variavel € um caso particular da preordem, em que cada classe da preordem contém
exactamente um elemento. As questdes podem ser as mesmas que no caso anterior, mas a
maneira de olhar para os resultados ndo é a mesma, pois ndo sido permitidos empates. Esta

situagao é mais rara de encontrar na pratica.

Exemplo 4.3.9. Variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas

Num concurso, os “Resultados do concurso (sem empates)”, correspondem aos resultados

de uma variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas.

4.3.6.1 Matriz score, X (nxn), da variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas

Definicdo 4.3.6. Score da variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas

O score da variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas é a relagado binaria
associada a variavel, definida da seguinte maneira:
x;= 1 ,seX(i)< X(i")
0 , se ndo (4.3.14)
X. =

/]

Nao existem empates. A cada individuo corresponde um numero e todos eles sao
diferentes.

Esta variavel induz uma relacido irreflexiva e transitiva, isto €, uma relacdo de ordem

estrita'® total sobre o conjunto das unidades estatisticas, E.

Exemplo 4.3.10. Score da variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas

Seja a variavel X= "Resultados de um concurso, sem empates (escaldes D<C<B<A)".
A variavel X toma os valores: X=[B C A D]', para 4 individuos.

A matriz score, associada a variavel X, é dada por:

0

X = (Xii') =

-~ O

- O O
_ O A A
o O O

®® Uma relagdo é uma ordem estrita (quase-ordem) se ela é irreflexiva e transitiva (por isso, anti-
simétrica).
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4.3.6.2 O que representam os coeficientes s, s,c € P, quando se comparam variaveis

ordinais com modalidades estrita e totalmente ordenadas

O coeficiente s representa o numero de pares que estao dispostos na mesma ordem em X e
emY, isto &, s representa o numero de concordancias, n.: s =n. (4.3.15).

Neste caso, o coeficiente s obtém-se do coeficiente tau de Kendall, t, a partir de uma

~ . N (r + 1)
transformacgéo afim: S= — (4.3.16), sendo N=n(n-1)/2 e o
coeficiente tau de Kendall (Siegel e Castellan, 1989) dado por 1 = % (4.3.17),
n(n-

em que, n, representa o nimero de concordancias e ng 0 niimero de discordancias'**.

Sabe-se ainda que: (N,-N, ). = -(N.-Ny)in = N(N-1)/2  (4.3.18) (Saporta, 1990) e

max

N=n¢;+ng.

O coeficiente s toma valores entre 0 (as classificagbes estao invertidas nas duas variaveis) e

N=n(n-1)/2 (as classificacbes sao idénticas nas duas variaveis), enquanto o coeficiente t

toma valores entre -1 (classificagdes invertidas) e +1 (classificagbes idénticas).

A teoria assintética permite afirmar que a distribuicdo do coeficiente T pode ser aproximada

por uma distribuicao normal com valor médio nulo, ur = 0, e desvio-padrao

2(2n+5)

e 2(2n+5)
o = 2720 (4.319).Isto &, T ~ N | 0,

9n(n-1)

“=on(r 1) ] (4.3.20).

Sendo esta aproximacao muito boa para n>8 (Saporta, 1990).

Neste caso, o coeficiente tau de Kendall centrado e reduzido coincide com o coeficiente s;c:

S, =—  (43.21).
UT

O coeficiente t de Kendall deve ser utilizado com variaveis que induzem uma ordem total
estrita sobre o conjunto das unidades estatisticas (ndo existem empates). Lerman (1973)
provou que o coeficiente 1 de Kendall ndo deve ser utilizado com variaveis ordinais com
modalidades totalmente ordenadas, pois “o coeficiente t com a correccdo para empates

(Kendall, 1970) € uma estatistica enviesada”.

* Neste caso, diz-se que existe concordancia entre as duas classes/categorias das duas variaveis,

quando dois individuos i e i’ estdo na mesma ordem para as duas variaveis: Xj <Xp € yp<yp.

Diz-se que duas classificagdes discordam, quando X <Xp €Y >y

163



4.3.7 Variaveis numero de ordem

A variavel nimero de ordem155, tal como a variavel com modalidades estrita e totalmente
ordenadas, induz uma relagado de ordem total sobre o conjunto das unidades estatisticas, E.
Pode-se dizer que esta variavel é, algebricamente, um caso particular da variavel com
modalidades totalmente ordenadas, em que cada classe da preordem contém exactamente

um elemento.

A variavel numero de ordem, X, faz corresponder a cada unidade estatistica o seu nimero

de ordem, ou seja, a sua posi¢ao na lista ordenada dos valores da variavel.

Exemplo 4.3.11. Variaveis nimero de ordem

¢ Ordenacao/posicionamento de individuos, segundo determinado critério, com a
possibilidade de existirem empates.

e Sempre que “juizes” ordenam as unidades estatisticas segundo determinado critério,
a ordenacao obtida é uma variavel numero de ordem.

e Numero de ordem de entrada num concurso a uma escola.

¢ Numero de chegada numa prova de ciclismo.

Nesta variavel a ordem é definida sobre as unidades estatisticas, enquanto que nas

variaveis ordinais anteriores, a ordem é definida sobre as suas modalidades.

4.3.7.1 Matriz score, X (nxn), da variavel nimero de ordem

Definicdo 4.3.7. Score da variavel numero de ordem

O score da variavel numero de ordem é definido da seguinte maneira:
Xj= numero de ordem da unidade estatistica i (4.3.22)
Xii= 0

Passaremos a representar o nimero de ordem da unidade estatistica i por R;. No caso de
existirem empates, consideramos que a ordem dos elementos empatados é igual a média

das ordens que l|hes seriam atribuidas no caso destes ndo se considerarem como

%% Variable rang (Le Calvé, 1977), no original. Rank, em inglés. Ordem, nimero de ordem, posto, em
portugués. Veja-se a nota introdutéria no Capitulo 1 (Secgéo 1.2).
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empatados. Como se sabe, esta € uma possibilidade, entre outras conhecidas, para tratar

0s empates.

Exemplo 4.3.12. Score de varidveis numero de ordem

e A matriz score associada a variavel X, X=[ 11 20 20 45 ] para 4 individuos, é
dada por:

0 1 1 1
X =(x,)= 25 0 25 25
! 25 25 0 25
4 4 4 O

o Considere-se a variavel “Opinido do cirurgido X” sobre quatro técnicas cirurgicas (a,
b, ¢, d). Solicita-se que as disponha por ordem de preferéncia (1<2<3<4), tendo-se
obtido:

Opiniao do Cirurgiao X
(Ri)
3

Técnicas cirurgicas

O 0T

1
4
2

A matriz score de X é dada por:

0333
1.0 1 1
X=()=14 4 0 4
2220

4.3.7.2 O que representam os coeficientes s, s,c € P, quando se comparam variaveis

numero de ordem

O coeficiente s representa, a menos de um factor que depende da dimensdo da

amostra/populacao, um produto escalar entre as ordens das unidades estatisticas nas duas

varidveisjej: s=(n-1) > R,R, (4.3.23).

Neste caso, o coeficiente s_ ¢ coincide com o coeficiente de correlagdo de Spearman, rs, a

menos de Vn—-1:s,. =vn—-1r, (Le Calvé, 1977), sendo
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=1 SE(R”_RU')Z 4.3.24
=17 n(n2—1) (4.3.24)

Rj designa o numero de ordem da observagéo i da variavel j.

A interpretagcdo dos valores dos coeficientes, s.c e P., coincide com a que foi feita

anteriormente para as outras variaveis de tipo ordinal.

No caso em que as variaveis sao todas numero de ordem, os resultados obtidos com a ACP
da matriz de semelhancas S, ¢ entre aquelas variaveis sdo os mesmos que 0s obtidos com a
ACP normada da matriz das ordens dos dados da matriz original, a menos de uma

translacéo, que depende da dimensao n da amostra/populacdo em estudo. Neste caso, os

valores proprios sdo vn—1 vezes maiores e as coordenadas s&o /v/n—1vezes maiores.
As representacgdes graficas das variaveis obtidas com as duas ACP sao pois as mesmas, a

menos de uma translacao, que depende da dimensao da amostra/populacdo em estudo.

4.3.8 Variaveis de ordem sequencial

A variavel de ordem sequencial, X, € uma variavel em que os individuos tém sempre um
individuo antes (predecessor) ou/e depois (sucessor), isto é, em que se consideram apenas

0S pares sucessivos.

Exemplo 4.3.13. Variaveis de ordem sequencial

e Exemplos de casos classicos:
= A disposicdo dos individuos numa fila de espera. Em geral, ha um
primeiro e um ultimo na fila.
= A escolha do curso, por ordem de preferéncia.
= Uma escolha dos hospitais, segundo a escolha preferencial de
determinada especialidade, tal como, medicina geral ou cirurgia.
¢ Exemplos de casos que nao sio classicos:
= A sucessao dos meses do ano, considerada num plano sazonal. Nao ha
um primeiro, nem Ultimo — todos sdo sucessores ou predecessores. E
uma relagao binaria “circular”. Na ordem sequencial, Dezembro e Janeiro
“tocam-se”, enquanto que, para a variavel ordem sequencial classica, eles
estdo afastados 12 meses.

= Adisposicido dos nds na arvore filogenética.
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4.3.8.1 Matriz score, X (nxn), da variavel de ordem sequencial

Propomos duas definicbes de matriz score da variavel de ordem sequencial, de acordo com

a definicao classica e a nao classica.

Definicdo 4.3.8. Score da variavel de ordem sequencial (definicao classica)

O score da variavel ordem sequencial é a relacao binaria associada a variavel, definida da
seguinte maneira:

x;,=1 ,sen.°de ordemdei =n.°de ordem de i +1
0, se ndo (4.3.25)
x; =0

Neste caso, quando existem valores empatados, a ordem atribuida as unidades estatisticas
€ a mesma para todas elas, sendo esta igual a menor ordem que lhes corresponderia se 0s

seus valores nao estivessem empatados.

Definicdo 4.3.9. Score da variavel de ordem sequencial (definicdo nio classica)

O score da variavel de ordem sequencial € a relagio binaria associada a variavel, definida
da seguinte maneira:
x;=1,seiei s&o "vizinhos"
0, senéo (4.3.26)
x;, =0

Exemplo 4.3.14. Score da variavel de ordem sequencial (caso classico)

A matriz score associada a variavel X, X=[ A B B D] para 4 individuos, é dada por:
0 0

1

0 1
X=(x)= 0 1
00

O O O -~

0
0
0

Exemplo 4.3.15. Score da variavel de ordem sequencial (caso nao classico)

A matriz score associada a variavel X="més da cirurgia do individuo i’
X= [Jan, Fev, Fev, Dez]" para 4 individuos, é dada por:
0

X:(Xii') =

O O O -~
O O O -~
O O O -~

1
1
1
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4.3.8.2 O que representam os coeficientes s, s;c € P, quando se comparam variaveis de

ordem sequencial

Quando as variaveis que se pretendem comparar sdo variaveis de ordem sequencial

(definigado classica), o coeficiente s representa o numero de pares de individuos cujas

ordens se seguem/sao consecutivas em X e em Y, isto é, duas unidades estatisticas sao

consecutivas para X e para Y também.

O coeficiente s toma valores entre 0 e n-1:

e O coeficiente s toma o valor 0, quando os valores das duas variaveis nao estido
dispostos por ordem sequencial.

e O coeficiente s toma o valor n-1, no caso da definigao classica, quando todos os valores
das duas variaveis ocupam posi¢cdes sequenciais/consecutivas e diferentes na escala

ordinal; no caso da definicao nao classica, o coeficiente s toma o valor 2n-1.

A interpretacdo dos valores dos coeficientes, s, s.c e P, é analoga a que ja foi feita para as
variaveis de tipo ordinal. Quando as variaveis sdo de ordem sequencial, podemos dizer que:

e Para valores do coeficiente s fortemente negativos, s c<<0 (P~0), as
categorias/modalidades das duas variaveis estdo dispostas por ordem inversa, ou
seja, os resultados obtidos pelas unidades estatisticas correspondem a categorias
sequenciais/consecutivas opostas em cada uma das variaveis.

e Para valores do coeficiente s fortemente positivos, s.c>>0 (P»1), as
categorias/modalidades das duas variaveis ocupam posicbes que sio idénticas e
sequenciais/consecutivas na escala ordinal, ou seja, os resultados obtidos pelas
unidades estatisticas correspondem a categorias que ocupam posi¢cdes consecutivas

na escala ordinal das duas variaveis.

Como veremos, na Secgéo 4.4, estas variaveis (definicdo classica) ser-nos-d0 muito lteis,

quando relacionarmos variaveis do tipo ordinal com outros tipos de variaveis.

4.3.9 Variaveis métricas

A variavel métrica’®, X, é uma variavel que toma valores reais e que, relativamente as

unidades estatisticas a e b, cujas pontuagdes em X sdo, respectivamente, x, € X,, podemos

%8 Variable réelle (Le Calvé, 1977).
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dizer que: aléem de X, = X, ou X, # X,, X,>X, ou X, <X, , também se pode dizer que a é
X,-X, unidades diferente de b, podendo existir ou n&o o zero absoluto.

A variavel métrica afecta a cada unidade estatistica de E, um numero real, sendo por isso

também designada de variavel real.

Exemplo 4.3.16. Variaveis métricas

e |dade gestacional (semanas).
e Peso (gramas) da placenta.

e Comprimento (cm) do bebé.

4.3.9.1 Matriz score, X (nxn), da variavel métrica

Lui associer une matrice sur E? est évidemment quelque
peu artificiel. Cependant le résultat justifie la méthode
puisque l'on retrouve, a un coefficient pres le coefficient

de corrélation. (Le Calvé, 1977)

Definicdo 4.3.10. Score da variavel métrica

O score da variavel métrica é definido da seguinte maneira:

3 . -
X = X(i) , sei#i
x.=0

1

(4.3.27)

Sendo X(i) o valor que a variavel X toma para a unidade estatistica i.

Obtemos matrizes score com o aspecto peculiar que se pode observar no exemplo que se

segue.

Exemplo 4.3.17. Score da variavel métrica

Seja a variavel X=" Idade (anos)”.
A variavel X toma os valores X=[21 22 24 34]", para quatro individuos.
A matriz score correspondente é dada por:

0 21 21 21

X:(x...): 22 0 22 22
! 24 24 0 24
34 34 34 O
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4.3.9.2 O que representam os coeficientes s, s.c € P, quando se comparam variaveis reais

Quando se comparam duas variaveis métricas, o coeficiente s toma valores no conjunto dos

ndmeros reais, sendo: S=(n-1)inyi (4.3.28), em que x e Yy designam,

respectivamente, os valores de X(i) e Y(i).

Neste caso, o coeficiente s representa, a menos de um factor que depende da dimensao da

amostra/populacao, o produto escalar entre as duas variaveis.

No caso de duas variaveis métricas, o coeficiente s.c coincide, a menos de um factor que

depende da dimensdo da amostra/populagdo, com o coeficiente de correlagdo linear de

Pearson, r: s, =vn—1r, sendo

inyi_n Xy

3o

r =

(4.3.29).

O coeficiente s, ¢ toma valores entre +vn—1 .

A interpretacao dos valores obtidos pelos coeficientes s, ¢ e P. é a habitual para este tipo de

variaveis:

Quando a semelhanga s, ¢ é fortemente negativa (s ¢c<<0), i.e., a relagcdo padronizada

entre as variaveis é forte e inversa, o coeficiente PL toma valores muito proximos de
0 (P, ~0). Assim sendo, as unidades estatisticas que estdo em relagdo numa das
variaveis ndo o estdo na outra variavel. Ha pois, uma tendéncia para emparelhar
valores elevados de uma das variaveis com valores baixos da outra e vice-versa.
Quando a semelhanca s,c € nula, i.e., a relagdo padronizada entre as variaveis é
nula, PL=O.5. Neste caso, o valor do coeficiente s é igual ao valor médio da variavel
aleatédria S.

Quando a semelhanca s c € fortemente positiva (s .c>>0), isto &, a relagéo
padronizada entre as variaveis € forte e directa, o coeficiente P, toma valores muito
proximos de 1 (P ~1), Neste caso, as unidades estatisticas que estdo em relagao
numa das variaveis também o estdo na outra variavel. Ha uma tendéncia para

emparelhar valores elevados (baixos) de uma das variaveis com valores elevados

(baixos) da outra variavel.

Neste caso pode-se dizer que a matriz S.c é s.d.p., pois como se sabe a matriz R (matriz

das correlagoes) é s.d.p..
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Os resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhancgas S c entre variaveis métricas
s&o os mesmos que os obtidos com a ACP normada da matriz de dados original, a menos

de uma translacido que depende da dimensdao n da amostra/populacdo em estudo. Os

valores proprios séo \/m vezes maiores e as coordenadas sao \/\/ﬁ vezes maiores
(Anexo 2). As representacdes graficas das variaveis obtidas com as duas ACP s&o pois as
mesmas, a menos de uma translacao que depende da dimensao da amostra ou populacao
em estudo. Verificamos que os resultados que obtivemos sdo os mesmos que os obtidos
com a ACP classica sobre as escalas de percepgdes (em percentagem) do Questionario
SERVQUAL Modificado (Bacelar Nicolau et al., 2005).

Quando utilizamos o coeficiente s.c ndo precisamos pois, de nos preocupar com a
centragem e redugao das variaveis que sdo medidas em escalas com unidades de medida

diferentes.

Neste caso, obtém-se os mesmos resultados com os algoritmos de ACHA que utilizem na
primeira etapa, quer o coeficiente de correlagdo de Pearson, quer o coeficiente de

semelhanca s ¢ (Anexo 2).

As escalas de percepgdes do Questionario SERVQUAL Modificado perdem informacdo ao
serem descritas como variaveis métricas. Sugerimos, com vantagem, a sua descri¢do de

forma simbdlica modal, como veremos mais a frente (Subsecgéo 4.3.10.10).

4.3.10 Variaveis simboélicas/complexas

Até agora consideramos que as unidades estatisticas se referem a individuos/objectos
descritos por variaveis que tomam um Unico valor; Bock e Diday (2000), entre outros,
designam estes objectos por objectos de 12 ordem e estas variaveis por variaveis classicas.
Nesta seccdo, consideramos que:
e as unidades™  estatistcas também  podem  ser classes  ou
grupos/amostras/popula¢des de individuos, i.e., objectos de 22 ordem.
e 0 conjunto das unidades estatisticas (quer sejam objectos de 12 ou de 22 ordem), E,

pode ser descrito por variaveis simbdlicas'®,Y;, ..., Y,, categoricas com valores

*7 Entidades (Bock e Diday, 2000).
158 Symbolic variable (Bock e Diday, 2000); variavel complexa (Bacelar-Nicolau, 2000; Sousa, 2005).
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multiplos'®®, categéricas com todas as modalidades estrita e totalmente ordenadas

pelas unidades estatisticas, intervalares'®® ou modais™®’.

A matriz de dados, que cruza a informagao das unidades estatisticas e das variaveis que as
descrevem, &, neste caso, mais complexa do que as matrizes de dados “tradicionais” que
temos vindo a apresentar. Na intercepgdo de cada linha com cada coluna da matriz de
dados podemos encontrar um conjunto finito de valores ou um intervalo ou uma distribuicao

de frequéncias/frequéncias relativas/probabilidades, i.e., barras ou histogramas.

Definicdo 4.3.11. Variavel simbdlica

Uma variavel simbdlica Y com dominio ) é uma aplicagdo, E — B, definida sobre um

conjunto E de entidades/unidades estatisticas (individuos, classes, objectos,...), que toma os

seus valores no conjunto imagem B.

Bock (2000a) da-nos uma sintese dos tipos de variaveis simbdlicas, que depende da

especificagdo do conjunto imagem B em termos do dominio ): Variavel classica com um

unico valor, variavel conjunto de valores'® — quer seja variavel intervalar, quer seja variavel
com valores multiplos (categérica ou quantitativa) — e variavel modal. Também podem ser

considerados tipos de dados mais gerais em que B pode ser um conjunto de taxonomias ou

hierarquias em ).
Se B=), temos a variavel “classica” com um Unico valor'®, que é um caso particular da

variavel conjunto de valores quando o cardinal de Y(k) é igual a 1, [Y(k) =1, para todo o k de
E.

Definicdo 4.3.12. Variavel conjunto de valores

Uma variavel Y, com dominio ), definida para todos os elementos k do conjunto E de

entidades estatisticas (objectos de 12 e de 22 ordem), designa-se variavel conjunto de

% Multi-valued variable (Bock, 2000a), variavel categérica multi-estado (Sousa, 2005), variavel
categorica multi-valor (Brito, 2008). Designacao proposta, por nés, por analogia com “perguntas
de respostas multiplas”.

1%0 Interval variable (Bock, 2000a).

'°" Modal variable (Bock, 2000a).

182 Set-valued variable (Bock, 2000a).

18% Single-valued variable (Bock, 2000a).
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valores se toma os seus valores, Y(k), no conjunto poténcia'® de Y, P())={U\U < }: Y(K)

<), VkeE, possivelmente com algumas restricdes na dimens&o ou na estrutura de U. E de

notar que o conjunto vazio U, U= { }, dever ser excluido na maioria das aplicagoes.

Neste caso, B= P()).

Quatro tipos de variaveis conjunto de valores sao apresentados nas subsecgbes que se
seguem: variaveis categoricas com valores multiplos (Subseccdo 4.3.10.1), variaveis
categdricas com todas as modalidades ordenadas pelas unidades estatisticas (Subseccao
4.3.10.4), variaveis intervalares (Subseccdo 4.3.10.5) e variaveis modais (Subseccao
4.3.10.8).

4.3.10.1 Variaveis categoricas com valores multiplos

A variavel categorica com valores multiplos € um dos tipos de variavel conjunto de valores

que consideramos.

Definicao 4.3.13. Variavel com valores multiplos. Variavel categdrica com valores multiplos

Uma variavel (categorica ou quantitativa) com valores multiplos, Y, & uma variavel conjunto

de valores, em que os seus ‘valores’ Y(k) sdo todos subconjuntos finitos do dominio

subjacente YV : Y(k) ) e [Y(k)|< o, V keE.
No caso da variavel conjunto de valores possuir uma gama finita )) de categorias, tais que a

fortiori'®®, toma valores finitos, Y(k), para todos os elementos k de E, dizemos que é uma

variavel categérica com valores multiplos.

O exemplo seguinte permitira esclarecer a definigdo apresentada.

Exemplo 4.3.18. Variavel categdrica com valores multiplos

A questado B.47 é uma das questdes de resposta multipla, sobre habitos alimentares de um
Questionario de Caracterizagao Sociografica:
B.47. No ultimo més... Quais as refeicbes que fez habitualmente por dia?

5.Pequeno almogo, 4.Almogo, 3.Lanche/merenda, 2.Jantar, 1.0utras.

1%4 Conjunto de todos os subconjuntos n&o vazios de V.
1%% “com maior razao”.
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No contexto da analise simbdlica, esta questdo é uma variavel categérica com valores

multiplos, que podemos enquadrar da seguinte maneira: - Consideremos as respostas

dadas pelos dez idosos(as) de uma amostra E. Sendo Y = {5.Pequeno almoco, 4.Almoco,

3.Lanche/merenda, 2.Jantar, 1.0utras} o conjunto de todas as refeigbes possiveis, entdo a
variavel Y(k)="As refeicdes que o individuo k fez, habitualmente, por dia, no ultimo més’

pode dar origem a uma tabela de dados do tipo:

Tabela 4.3.2. Matriz de dados simbdlicos de uma variavel categérica com valores multiplos, Y

Y(k)="As refei¢cdes que o individuo k fez, habitualmente, por

K dia, no ultimo més’
Maria {6.Pequeno almoco, 4.Almoco, 2.Jantar}
Antonio Yy
Joao {6.Pequeno almogo, 4.Almoco, 2.Jantar}
Rita {6.Pequeno almoc¢o, 4.Almoco, 3.Lanche/merenda, 2.Jantar}

Com o objectivo de analisar variaveis deste tipo, esta matriz de dados (Tabela 4.3.2) pode
apresentar uma forma equivalente, em que a presenga ou auséncia do “valor’/categoria é

registada, respectivamente, com uns e zeros numa matriz de dados (Tabela 4.3.3).

Tabela 4.3.3. Matriz de dados de uma variavel categérica com valores multiplos

Y(k)=" As refeigcbes que o individuo k fez habitualmente por dia, no ultimo més’

K 5.Pequeno almogo 4.Almogo 3.Lanche/merenda 2.Jantar 1.Outras
Maria 1 1 0 1 1
Antonio 1 1 1 1 1
Joao 1 1 1 1 0
Rita 1 1 0 1 0

4.3.10.2 Matriz score, X (nxn), da variavel categérica com valores multiplos

Seja X uma variavel categérica com q valores multiplos. Para cada unidade estatistica i a
variavel X toma q valores que sédo uns ou zeros, conforme o “valor’/categoria da variavel
esteja presente ou ndo nessa unidade estatistica:

xw=1 se o "valor" / esta presente

. , =1, .9 .
Xi£=0 se nao ! 9

X(i)= (Xiq5 - xiq) , sendo: {

De forma equivalente e mais geral, podemos representar, para cada unidade estatistica i,
uma variavel categorica, Xj, com q valores multiplos, da seguinte maneira:
xi.£=1 se o "valor" / esta presente

) , sendo: ) ,0=1,...9 .

Xi(i)= (Xij1’ - Xiiq XW:O se no

Uma vez que, para cada variavel deste tipo, cada unidade estatistica é representada por um

vector de zeros e/ou uns, pensamos que faz todo o sentido que o score da variavel seja
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definido pelas semelhancas entre os n vectores de dados “atributos de descricdo”. Essas
semelhancas serdo entao calculadas a partir dos coeficientes de semelhanca para dados
binarios (Capitulo 1, Subsec¢ao 1.3.6). Aqui sugerimos a utilizagdo, quer do coeficiente de
Pearson, ® (Definicao 4.3.14), quer do coeficiente de Ochiai/afinidade, Sochiai, (Definicdo
4.3.15).

Definicdo 4.3.14. Score da variavel categorica com valores multiplos

O score da variavel categoérica com valores multiplos é definido da seguinte maneira:
X, = @ (X(i),X(i'), se i= 1

43,
‘=0 (4.3.30)

Sendo @ = ad-bc , tal como foi definido em (4.3.5). Em que, para

J@+c)(a+b)(b+d)(c+d)

estar de acordo com a terminologia utilizada por Hubalek (1982) e ja apresentada na Tabela
4.3.1, a representa 0 numero de co-presencas, b representa o numero de presencgas-

auséncias, ¢ o numero de auséncias-presencas e d o numero de co-auséncias.

O coeficiente de Pearson, @, toma valores entre -1 e 1. A formula deste coeficiente torna-se

indefinida quando, ou um ou ambos vectores de dados séo todos zeros ou todos uns. Neste

caso:

e O valor do coeficiente ® é igual a 1 quando b+c=0, o que significa que as unidades
estatisticas estao totalmente de acordo.

e O coeficiente ® toma o valor -1 quando a+d=0, o que significa completo desacordo entre
os vectores que estdo a ser comparados.

¢ Quando o numerador se anula, ad-bc=0, o coeficiente ® toma o valor 0.

Definicdo 4.3.15. Score da variavel categorica com valores multiplos

O score da variavel categoérica com valores multiplos é definido da seguinte maneira:
X(i),X(i") , se i=i'

Xiir= Sochiai (
4.3.31
X;=0 ( )

Relembremos que o coeficiente de Ochiai, sochiai, N80 entra em conta com as co-auséncias
(Tabela 4.3.1):

a
S L, s —m—m
Ochiai (a+b)(a+c)
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O coeficiente de semelhanga de Ochiai toma valores entre 0 e 1. A férmula do coeficiente é
indefinida quando um dos vectores que estdo a ser comparados, ou os dois, sao
constituidos s6 por zeros. Quando os dois vectores sao nulos, o valor do coeficiente de
Ochiai € 1. Quando apenas um dos dois vectores é nulo, o valor do coeficiente de Ochiai é
0.

As matrizes score assim obtidas sdo matrizes de semelhangas constituidas pelos valores do

coeficiente de Pearson @, ou pelos valores do coeficiente Ochiai (como vimos coincide com

o coeficiente de afinidade para variaveis binarias).

Exemplo 4.3.19. Score da variavel cateqgoérica com valores multiplos

Seja a variavel X definida no Exemplo 4.3.18 (Tabela 4.3.3)

- O

1
0

- A A A
- A A A
- A A A
O O - -~

As matrizes score da variavel X sao, respectivamente, de acordo com as duas defini¢gdes

apresentadas:
0 0 -0.2500 0.6124
0 0 0 0
Xy =
-0.2500 0 0 0.6124
0.6124 0 0.6124 0

0 0.8944 0.7500 0.8660

- 0.8944 0  0.8944 0.7746
Ochiai | 0 7500 0.8944 0 0.8660

0.8660 0.7746 0.8660 0

4.3.10.3 O que representam os coeficientes s, s,c € P, quando se comparam variaveis

categoricas com valores mdultiplos

Quando se comparam duas varidaveis categéricas com valores multiplos utilizando o
coeficiente bruto s, ele representa o produto escalar de duas matrizes de semelhancas
simétricas, quer tenham valores entre -1 e 1, quer tenham valores entre 0 e 1.

Pensamos que nesta interpretacdo temos de ter em conta o coeficiente de semelhanca
utilizado para definir a matriz score, pois nele se vai reflectir o peso/importancia que se da
as co-presencgas e co-auséncias. A restante interpretacao é analoga a que foi feita para as

outras variaveis classicas:
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e Valores positivos e muito elevados do coeficiente centrado e reduzido, s c>>0, (0
coeficiente probabilistico P. toma valores muito préximos de 1, P .~1) significam que
as unidades estatisticas tendem a obter padrées de resultados idénticos nas
categorias de cada uma das variaveis.

o Valores negativos e muito baixos do coeficiente centrado e reduzido, s, c<<0, (o
coeficiente probabilistico P, toma valores muito préximos de 0, P, ~0) significam que
as unidades estatisticas tendem a obter padrbes diferentes de resultados nas duas

variaveis.

Exemplo 4.3.20. Semelhancas s, s, c e P, entre variaveis cateqéricas com valores multiplos

Pretende-se relacionar os resultados obtidos pela variavel B.47 (Exemplo 4.3.18), na altura
em que foi aplicado o Questionario de Caracterizagdo Sociografica pela primeira vez, com
os resultados obtidos pela mesma variavel uns anos depois, B.47 2, sobre os mesmos 67
individuos.

As matrizes score foram obtidas com o coeficiente @ e os resultados foram os seguintes:
s(B47, B47_2) = 2226, s .(B47,B47_2)=1.2962, P (B47, B47_2)= 0.9025.

Verifica-se que os individuos tendem a dar os mesmos padrbes de resposta as duas
questdes, nao entrando em conta com as co-auséncias. Neste caso, as opgdes 5.Pequeno
almogo, 4.Almogo e 2.Jantar foram referidas por todos (67-100%), ou com excepgao de um
(66-98.5%), antes e uns anos depois. As opgdes 3.Lanche /merenda (respostas sim na fase
1: 49-73,1%) e 1.Outras (respostas sim na fase 1: 25-37.3%) também n&o sofreram
alteragdes importantes. "Todos” tomam as refeigdes principais, a maioria lancha (respostas
“Sim” na fase 1: 49-73,1%) e nao opta por outras refei¢cdes (respostas “Nao” na fase 1: 42-
62,7%), embora se verifique nesta opgao, de outras refeicdes, um ligeiro aumento (2
individuos deixaram de lanchar e passaram a optar por outras refeicbes, enquanto que 3

dos que lancham passaram também a optar por outras refeicoes).

4.3.10.4 Variaveis categoéricas com todas as modalidades ordenadas pelas unidades

estatisticas (escala ipsativa)

Um caso particular da variavel com valores multiplos é-nos dado pela variavel categorica

com todas as modalidades ordenadas pelas unidades estatisticas'®®. Esta variavel é um

outro tipo de variavel conjunto de valores (Definigdo 4.3.13), em que o dominio ) é estrita e

totalmente ordenado munido da relagao de ordem estrita, <, (Defini¢ao 4.3.6).

1% pensamos que este caso néo esta contemplado em Bock (2000a).
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Na pratica, esta variavel surge-nos frequentemente quando nos pedem para dispor por
ordem' de preferéncia, ou seguindo um critério, todas as modalidades/opcdes de uma
varidvel, sem possibilidade de empates'®. Streiner e Norman (2003) referem este
procedimento como ranking/ordenagao duma série de alternativas e distinguem-no bem dos
casos apresentados anteriormente, em que os sujeitos/unidades estatisticas atribuem
pontuagbes de uma escala ordinal a itens/caracteristicas/variaveis em estudo, designando

este procedimento por rate.

Exemplo 4.3.21. Variaveis categoéricas com todas as modalidades ordenadas pelas unidades
estatisticas

o Pretende-se saber como os sujeitos valorizam dez qualidades, tais como, Saude,
Felicidade e Prosperidade, pedindo-lhes para as ordenarem por ordem de
preferéncia.

o Considere-se a variavel “Técnica cirirgica” com quatro modalidades (a, b, c, d).
Solicita-se a dois cirurgides, i e i’, que as disponham por ordem de preferéncia. Os

rankings/ordenagdes obtidas foram:

Técnica cirurgica

Cirurgides a b c d
Cirurgido i 3 1 4 2
Cirurgido 1’ 3 2 4 1

A vantagem de usar este tipo de variaveis, ou seja, de ordenar'®® as categorias da variavel

segundo um critério, contrariamente a atribuir valores de uma escala ordinal'”®

, & a de
obrigar os sujeitos, que respondem, a diferenciar melhor as possibilidades de resposta.
Contudo, podem existir “problemas” na analise multivariada destes dados, com a utilizagédo
deste tipo de variaveis, que nos sido apresentados, nomeadamente, por aqueles autores.

Quando se utilizam todos os valores da ordenacdo, a escala torna-se ipsativa’”’

. Ou seja, a
soma das ordens atribuidas aos itens/categorias € sempre a mesma e a mesma para todas
as unidades estatisticas. Se os sujeitos tiverem que ordenar k itens/categorias a soma das

ordens sera k(k+1)/2 e a média (k+1)/2.

%7 Rank, em inglés.

1% Também podemos pensar na possibilidade de existirem empates ...
109 Ranking, em inglés.

7% To rate, em inglés.

e Ipsative, em inglés.
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Streiner e Norman (2003) apresentam a situagao de se pretender saber como os sujeitos
valorizam a Saude em relagdo a outras nove qualidades, tais como, Felicidade e
Prosperidade, pedindo-lhes para as ordenarem por ordem de preferéncia e registando
apenas as pontuagdes/ordens obtidas pela Saude. E uma forma de usar a ordenacdo e de

ultrapassar o problema estatistico referido por estes autores.

Neste caso, sugerimos que o score desta variavel seja definido pelo coeficiente de
correlacdo de Spearman, rs, ou, eventualmente, pelo coeficiente tau de Kendall, .

Este assunto merece um estudo mais aprofundado, tendo em atencao a literatura que se
debruca sobre ele. Pensamos resolver o problema da representacdo grafica multivariada

deste tipo de variaveis, utilizando os coeficientes s ¢ e P, num futuro préximo.

4.3.10.5 Variaveis intervalares

A variavel intervalar € uma variavel conjunto de valores, que se pode exprimir sob a forma

de intervalo [o,B]: VkeE, Y(k) = [«, 8], quando uma relagdo de ordem < esta definida no

dominio .

Definicdo 4.3.16. Variavel intervalar

Uma variavel conjunto de valores Y € uma variavel intervalar se, para qualquer keE, o

subconjunto U=Y(k) =[«,] € um intervalo de R ou um intervalo de ), segundo a ordem <
estabelecida em ) (i.e., a ordem natural para J=R): Y(k)=[a,3] com «a,B€), com a<p e

a<pB, respectivamente (possivelmente com exclusdo de um ou ambos os limites do
intervalo).

Assim B =P())) é o conjunto 3 de todos os intervalos em ).

Em Medicina, encontramos um exemplo desta variavel quando se registam diariamente as
temperaturas minima e maxima dos doentes. Noutras situagdes, os intervalos podem ser

definidos antecipadamente, tal como se apresenta no exemplo seguinte.

Exemplo 4.3.22. Variavel intervalar

Num Questionario de Caracterizagao Sociografica:
A48.Com que dinheiro conta mensalmente?:
1.]0, 300 euros], 2.]300, 600 euros], 3. 1600, 1200 euros], 4.]1200 euros, ...]

179



4.3.10.6 Matriz score da variavel intervalar

Quando a variavel simbodlica é uma variavel intervalar, propomos que a matriz score
associada a esta variavel seja a matriz, ndo simétrica, associada a distancia ndo simétrica
de Hausdorff. A distancia de Hausdorff entre dois conjuntos é a distdncia maxima entre um

dos conjuntos e o ponto mais préximo do outro conjunto.

Definicdo 4.3.17. Distincia ndo simétrica de Hausdorff

A distancia nao simétrica de Hausdorff entre um conjunto A e um conjunto B, H(A,B), € uma

funcdo max-min definida por:
H(A,B) = rpEaAX{rpeip{d(a,b)}} (4.3.32)

Sendo a e b, respectivamente, os pontos dos conjuntos A e B, e d(A, B) uma métrica entre

esses pontos. Consideramos que d é a distancia euclidiana.

Informalmente, pode-se calcular a distancia do conjunto A para o conjunto B, encontrando
um ponto a de A, que seja o mais afastado de B, e entdo calcula-se a distédncia de a ao

ponto mais préximo de B.

Se a distancia de Hausdorff de A a B é igual a um valor e, H(A,B)=e, entdo, qualquer que

seja o ponto de A, existe um ponto de B com distancia inferior a e. Se estamos num ponto
de A temos a certeza que com um “salto”, e, chegamos a B.

Habitualmente, é uma dissemelhanca nao simétrica, H(A,B) = H(B,A).

Exemplo 4.3.23. Matriz score da variavel intervalar

A matriz score correspondente ao vector X= [[37, 38.5], [39, 40], [36, 40], [37, 39], [38, 40]]"

das temperaturas [min, max] dos 5 individuos, registadas num dia, é dada pela matriz de

distancia ndo simétrica:

0 20 0 0 1.0
15 0 010 O
X=[15 3.0 0 1.0 2.0
05 20 0 0 10
15 10 0 10 O

Pois:
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H([37, 38.5], [39, 40])= 39-37= 2, H([39, 40], [37, 38.5])= 40-38.5=1.5

H ([37, 38.5], [36, 40])= 0, H([36, 40], [37, 38.5])= 40-38.5= 1.5

H ([37, 38.5], [37, 39])= 0, H([37, 39], [37, 38.5])= 39-38.5= 0.5

H ([37, 38.5], [38, 40])= 38-37= 1, H([38, 40], [37, 38.5])= 40-38.5= 1.5, ....

A distancia simétrica de Hausdorff, dy(A,B), €, habitualmente, definida por
du(A,B)=max(H(A,B), H(B,A)) (4.3.33). Contudo, utilizaremos a distédncia ndo simétrica pois

os resultados obtidos nas aplicagbes mostraram-se muito satisfatorios.

Convém chamar a atencdo para o facto das matrizes score, que representam estas
variaveis, serem matrizes de distancias. Como vimos, habitualmente, as matrizes score sdo
matrizes de semelhanga. Por isso, quando compararmos variaveis intervalares com
variaveis cujas matrizes score sdo matrizes de semelhancgas, utilizaremos a seguinte
transformacao afim: Sy(A,B)= max H(A,B) — H(A,B) (4.3.34).

Se se compararem apenas variaveis intervalares, nao é necessario utilizar aquela
transformacao. Os resultados serdo os mesmos, mas teremos que ter isso em atencao
quando fizermos a sua interpretacao.

4.3.10.7 O que representam o0s coeficientes s, S.c € P, quando se comparam variaveis

intervalares

O coeficiente bruto s é o produto escalar de duas matrizes de distancias nao simétricas ou
das correspondentes matrizes de semelhangas, caso se tenha usado a transformacéao
referida acima (Expressdo 4.3.44). O coeficiente s.c € a semelhanga padronizada e o

coeficiente P_ o coeficiente probabilistico.

¢ Quando a semelhanca s ¢ € fortemente positiva (s.c>>0), i.e., a relagao padronizada
entre as variaveis e forte e directa, o coeficiente P, toma valores muito proximos de 1
(P,~1). Neste caso, as unidades estatisticas que estdo em relagdo numa das
variaveis também o estdo na outra variavel. H4 uma tendéncia para emparelhar
valores elevados (baixos) de uma das varidveis com valores elevados (baixos) da
outra variavel, entrando também em consideracdo com a amplitude dos intervalos.

e Quando P =0.5, a semelhangca sc € nula, i.e., a relacdo padronizada entre as
variaveis € nula.

e Quando a semelhanga s ¢ é fortemente negativa (s c<<0), i.e., a relagdo padronizada

entre as variaveis é forte e inversa, o coeficiente PL toma valores muito proximos de
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0 (P ~0). Assim sendo, as unidades estatisticas que estdo em relagdo numa das

variaveis ndo o estdo na outra variavel. Ha pois, uma tendéncia para emparelhar
valores elevados (baixos) de uma das varidveis com valores baixos (elevados) da
outra e vice-versa, entrando também em consideragdo com a amplitude dos
intervalos.
E importante ver como é que os coeficientes s, s.c e P. se “comportam” quando os
aplicamos a dados reais. Optamos por recorrer a dois exemplos. Um exemplo com uma
interpretagao 6bvia dos resultados — os nossos resultados deveréo estar de acordo com os
que seriam de esperar, baseando-nos no conhecimento que temos sobre o assunto. O outro
exemplo apresentado foi escolhido por haver a possibilidade de comparar os resultados que
obtivemos com os obtidos por Chouakria et al. (2000), utilizando uma andlise em

componentes principais simbdlica.

Exemplo 4.3.24. Comparacao de variaveis intervalares - Temperaturas (Guru et al., 2004;

Sousa, 2005)

Os dados consistem nas temperaturas minimas e maximas, em graus centigrados,

registadas durante um determinado ano, em 20 cidades consideradas pelos observadores
muito semelhantes e por isso fazendo parte de uma mesma classe, C: C= {0.Amesterdao,
1.Atenas*, 7.Copenhaga, 9.Francoforte'”?, 10.Genebra, 13.Lisboa*, 14.Londres, 16.Madrid,
20.Moscovo, 21.Munique, 24.NY, 25.Paris, 26.Roma, 27.S. Francisco*, 28.Seul*,
30.Estocolmo, 33.Toquio*, 34.Toronto, 35.Viena, 36.Zurique} (Anexo 3). Estas cidades estédo
situadas a uma latitude entre 40° e 60°, com excepgao das assinaladas com um asterisco, *.
As cidades assinaladas foram incluidas nesta classe porque, embora se situem a uma
latitude entre 0° e 40°, por estarem préximo da costa maritima, tém temperaturas baixas que
se assemelham as das cidades que estao situadas a uma latitude entre 40° e 60°.

Interessa-nos comparar os meses do ano, tendo em conta a informagao das suas
temperaturas minimas e maximas registadas nestas cidades, e representa-los graficamente.
As matrizes de semelhangas S, S,c e P_ entre as temperaturas foram obtidas e estao
apresentadas no Anexo 3. Observando as semelhancas s ¢ verificamos que os valores sao
todos positivos, o que indica a tendéncia para que, nas cidades consideradas, se
emparelhem temperaturas baixas com temperaturas baixas e temperaturas elevadas com
temperaturas elevadas, aumentando ou decrescendo os valores dos coeficientes de acordo
com a estagdo do ano a que se refere o més em que foram registadas as temperaturas. O
que acabamos de referir encontra-se bem exemplificado na tabela seguinte, no que se

refere, por exemplo, ao més de Dezembro:

2 Frankfurt.
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Tabela 4.3.4. Valores do coeficiente de semelhanga s ¢ entre as temperaturas [min,max] de
Dezembro e dos restantes meses do ano retirados da matriz S, ¢ (Anexo 3)

Jan Fev Mar Abr Maio Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Dez 7.9768 7.2235 7.0873 5.9717 24038 3.4828 3.2104 3.8774 5.4443 6.8342 7.1005 8.3912

Tal como seria previsto, a semelhangca das temperaturas [min,max] registadas em
Dezembro € maxima quando se relacionam estas com as do préprio més (s=19321,
s.c=8.39, P,~1), é forte quando se relacionam com as dos meses de Inverno, decrescendo
progressivamente nos meses correspondentes a Primavera e atingindo os valores mais
baixos nos meses de Verao; a semelhanga volta a aumentar, progressivamente, quando se
relacionam as temperaturas de Dezembro com as obtidas nos meses de Outono, e o
aumento mais elevado observa-se, de novo, quando se voltam a relacionar com
temperaturas obtidas em Novembro. Este ciclo de semelhancas, que cresce e decresce,
progressivamente, com as estacbes do ano, s6 é “alterado” pelo més de Maio. As
temperaturas [min,max] registadas em Maio apresentam, de forma geral, uma semelhanca
mais fraca com as registadas nos outros meses. Pensamos que resulta do facto de Maio ser
0 que apresenta: - a menor variabilidade inter-quartis de amplitude térmica (tal como o més
de Junho, com o qual apresenta uma semelhanga mais elevada, S cjunmai=4.44), — a
amplitude térmica média (12.0 °C) mais elevada, — e maior variabilidade de amplitude
térmica (d.p.=5.84 °C), devido a existéncia de outliers introduzidos pelas amplitudes
térmicas das cidades 4.Francoforte, 8.Madrid, 20.Zurique e, especialmente, 18.Toronto,

neste més (Figura 4.3.5 e matriz S.c em Anexo 3).
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Figura 4.3.5. Diagramas em caixas de bigodes da distribuicdo das amplitudes térmicas registadas ao
longo dos meses do ano, nas cidades indicadas na classe C. Os outliers sao assinalados com o0s
cédigos atribuidos pelo SPSS as cidades: 4.Francoforte, 5.Genebra, 8.Madrid, 15.Seul, 18.Toronto e
20.Zurique.

A interpretacdo comparativa dos valores do coeficiente s é mais dificil. Basta observar os

valores apresentados na tabela que se segue para nos apercebermos disso.

Tabela 4.3.5. Valores do coeficiente de semelhanga s entre as temperaturas [min,max] de
Dezembro e dos restantes meses do ano retirados da matriz S (Anexo 3)

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Dez 20738 20191 17424 12990 11237 10113 11282 11984 13218 15608 17109 19321

Para completar o estudo do comportamento destes coeficientes, sob o ponto de vista
multivariado, realizamos analises em componentes principais e analises classificatorias
hierarquicas ascendentes sobre as matrizes de semelhancgas S, S,c e P. (Anexo 3) cujos
resultados apresentamos, em parte, na Tabela 4.3.6, na Figura 4.3.6, na Figura 4.3.7 € na
Figura 4.3.8. Os graficos obtidos permitem-nos visualizar as relagcdes entre as variaveis,
assim como a existéncia eventual de grupos de variaveis.

As matrizes S e S,¢ tém todos os valores préprios positivos, sdo, pois, matrizes definidas

positivas.

Tabela 4.3.6. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S,c entre as
temperaturas [min,max] dos meses do ano nas cidades da classe C

Eixos Valores proprios % de inércia % de inércia acumulada

1 69.62 67.6 67.6
2 18.01 17.5 85.1
3 5.28 5.1 90.2
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O 1° factor é um factor geral, que explica 67.6% da variabilidade total dos dados. O 2° factor,
que explica 17.5% da variabilidade total, € o factor que opde o Verdo (meses com
temperaturas mais elevadas) ao Inverno (meses com temperaturas mais baixas). No 1°
plano factorial (85.1% de variabilidade total explicada) observamos varias associagdes: a
dos meses mais quentes (Junho, Julho, Agosto), a dos meses mais frios (Dezembro,
Janeiro, Fevereiro, Margo, Novembro, Abril), a dos meses com temperaturas mais
moderadas que os anteriores (Outubro e Setembro), enquanto Maio se afasta destes meses

devido as caracteristicas peculiares das suas amplitudes térmicas apresentadas acima e no

Anexo 3.
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Figura 4.3.6. Representagcdo grafica do plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de
semelhangas S ¢ entre as temperaturas [min,max] dos meses do ano nas cidades da classe C.

Consideramos que o 3° factor, embora explique apenas 5.1% da variabilidade total, &
importante. E o factor que representa as amplitudes térmicas observadas nos 12 meses
daquele ano: opbe Maio (més que apresenta, de forma geral, as maiores amplitudes
térmicas) a Dezembro (més que apresenta, de forma geral, as menores amplitudes
térmicas). A conjugacao deste factor com o 1° (Anexo 3) e com o 2° factor (Figura 4.3.7) faz
sobressair a disposicao “circular” das temperaturas dos meses do ano, nos respectivos

planos factoriais.
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Figura 4.3.7. Representagdo grafica do plano factorial (2,3) obtido com a ACP da matriz de
semelhancgas S ¢ entre as temperaturas [min,max] dos meses do ano nas cidades da classe C.

O algoritmo de ACHA (s_ctLigagao completa) permitiu obter a hierarquia e, em particular, no
nivel 9, a particdo que traduz bem o que se passa no espaco factorial constituido pelos trés
primeiros factores: {Jan, Fev, Mar, Abr, Nov, Dez, Set, Out}, {Mai}, {Jun, Jul, Ag} (Figura
4.3.8).

Niveis 1 a 11
Jan e
_____ =
Few FEED, N [ e *
Mar e e 2 I il
Abr —_ * —
How S S e R e s ns .
% . _ L]
Dez e e s R e Ry o]
Set SElssassa o
______________ *
Out et *
Mai B e e e w
-
Jun R s "
___________ *
Jul b b
___________ =
Ag —_— %

Figura 4.3.8. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (s.ctLigagéo
completa). O nivel 9 é o mais importante, de acordo com o critério “estatistica de niveis” (Lerman
(1970); Bacelar-Nicolau (1972, 1980)), STAT(9)=6.2377.

Constatamos, assim, que o coeficiente s ¢ entrou em consideracido, ndo s6 com os valores
minimo e maximo dos intervalos das temperaturas, mas também com a sua amplitude,
permitindo representar bem a continuidade “circular’ das temperaturas dos meses, ao longo

das estagdes do ano, nestas cidades.
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O coeficiente P_, como habitualmente, conduziu a semelhancas mais elevadas e como que
“‘esmagou” as distancias entre as temperaturas registadas ao longo dos meses do ano
(Anexo 3). O coeficiente basico s permitiu comparar as temperaturas de forma interpretavel.
No entanto, neste caso, é preferivel usar o coeficiente s c para comparar estas variaveis
intervalares.

Nao nos é possivel comparar os resultados que obtivemos com os obtidos por Guru et al.

(2004) e Sousa (2005), pois estes autores interessaram-se pela classificagdo das cidades.

Exemplo 4.3.25. Comparacio de variaveis intervalares - Oleos e gorduras (e.g., Chouakria et
al., 2000; Ichino, 1988)

Os dados referem-se a oito 6leos e gorduras descritos por quatro caracteristicas

quantitativas do tipo intervalar: “Gravidade especifica”, “Ponto de congelac¢ao”, “Valor de

iodo” e “Saponificagcao” (Tabela 4.3.7). Os valores, [Xij’ xij] que se encontram na célula (i)

desta tabela indicam que a j’ésima caracteristica de um 6leo que pertenca a classe i toma
valores entre x; e x'.
Tabela 4.3.7. Descricdo de oito classes de o6leos e gorduras por quatro caracteristicas

intervalares: gravidade especifica (gra), ponto de congelagido (fre), valor de iodo (iod) e
saponificagao (sap) (Chouakria et al., 2000)

Oleos e Graviqa_de Ponto d% Valor de lodo Saponificagao
gorduras especifica Congelaciao (iod) (sap)
(gra) (fre)

Linhaga [0.93, 0.94] [-27.00, -18.00] [170.00 , 204.00] [118.00 ,196.00]
Perilla [0.93,0.94] [-5.00 , -4.00] [192.00 , 208.00] [188.00 ,97.00]
Sir%%’:}gode [0.92,0.92] [-6.00 , -1.00] [99.00 , 113.00] [189.00, 98.00]
Sésamo [0.92, 0.93] [-6.00 , -4.00] [104.00 , 116.00] [187.00 ,193.00]
Camélia [0.92, 0.92] [-25.00 , -15.00] [80.00 , 82.00] [189.00 , 193.00]
Azeite [0.91,0.92] [0.00 , 6.00] [79.00 , 90.00] [187.00 , 196.00]
bg\iggsd?n [0.86, 0.87] [30.00, 38.00] [40.00, 48.00] [190.00, 199.00]
Sebo de suinos  [0.86, 0.86] [22.00 , 32.00] [53.00 , 77.00] [190.00 , 202.00]

Com o objectivo de reduzir o nimero de caracteristicas descritivas, Chouakria et al. (2000)
usaram dois métodos de analise em componentes principais simbdlica. Apresentamos a
representacao grafica das correlagdes entre as caracteristicas iniciais € as componentes

principais (Figura 4.3.9), obtidas com o método dos vértices'™ por Chouakria et al. (2000).

'™ Gordura de vaca. Beef tallow, em inglés.
' Vertices method, em inglés.
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Figura 4.3.9. Método dos vértices — Diagrama de dispersdo da correlagdo entre as componentes
principais, cp1, cp2, e as caracteristicas originais. (Valores proprios: 2.732 e 0.809, respectivamente;
% de variabilidade: 68.29 e 20.23, respectivamente).

Em contrapartida, para atingir aquele objectivo, utilizdmos analises em componentes
principais e analises classificatorias hierarquicas ascendentes sobre as matrizes de
semelhangas S,c e P_ (Tabela 4.3.8 e Anexo 4, respectivamente) entre as quatro
caracteristicas referidas, uma vez que as unidades de medida das quatro caracteristicas
descritivas sao diferentes. Utilizando estes coeficientes ndo é necessario centrar e reduzir

as variaveis.

Tabela 4.3.8. Matriz de semelhangas S,c entre quatro caracteristicas intervalares dos éleos e
das gorduras

Gra Fre lod Sap
Gra 4.4605

Fre 3.7010  4.3997

lod 1.7202 1.0573 4.6064

Sap 0.1651 0.8432 1.5975  2.6567

A matriz S ¢ € definida positiva, enquanto a matriz P. ndo o é (Tabela 4.3.9 e Anexo 4,
respectivamente). O 1° plano factorial explica 84.7% da variabilidade total (Tabela 4.3.9). A
12 componente principal caracteriza-se essencialmente pela “Gravidade especifica”, pelo
“Ponto de congelacao”, e pela oposicao destas caracteristicas a “Saponificagdo” e a “Valor
de lodo” (Figura 4.3.10).
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Tabela 4.3.9. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S,¢ entre quatro
caracteristicas intervalares dos 6leos e das gorduras

Componente
1 2 3 4
Unidades de inércia
(valores préprios) 9.28 4.38 2.06 0.41
Variabilidade Explicada (%) 57.53 27.20 12.75 2.52
Var. Exp. Acumulada (%) 57.53 84.73 97.48 100.00
2
15+ —fiod
g Hisap
05}
05f ]
_P:F'@gra
bs 08 1 12 14 16 18 2

CP1

Figura 4.3.10. Representagdo grafica do plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de
semelhangas S ¢ entre as quatro caracteristicas intervalares dos 6leos e gorduras.

Por sua vez os resultados obtidos com o algoritmo de ACHA (s.ctLigacdo unica)
complementam bem o que vimos no primeiro plano factorial. A particdo obtida no nivel 2, a
melhor segundo o critério da estatistica de niveis, também foi obtida por todos os outros

algoritmos que utilizamos: {Gra, Fre}, {lod}, {Sap} (Figura 4.3.11).

Hivei=z 1 a 3

1.Gra L

— .
2.Fre ——% %
3.Tod ——*—
4.5ap — = —— ¥

Figura 4.3.11. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (s ctLigagéo
unica). O nivel 2 é o mais importante, de acordo com o critério “estatistica de niveis” (Lerman (1970);
Bacelar-Nicolau (1972, 1980)), STAT(2)=1.5275.

Os resultados obtidos com as duas analises — método dos vértices e ACP da matriz S;.¢c —

apresentam em comum a “oposicao” das variaveis “Gravidade especifica” e “Saponificagao”.
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A diferencga reside na proximidade de “Gravidade especifica” a “Valor de iodo”, opondo-as a

“Ponto de congelag&o”, no método dos vértices (Figura 4.3.9).

Estes dados foram utilizados por diversos autores (e.g., Ichino, 1988; Ichino e Yaguchi,
1994; Chouakria et al., 2000; Sato-llic e Oshima, 2006) para exemplificarem novos tipos de
analises em componentes principais e de analises classificatorias sobre dados simbdlicos.
Sousa (2005) também os utiliza para obter particdes dos 6leos e das gorduras, utilizando a

ACHA baseada nos coeficientes de afinidade generalizados para dados intervalares.

4.3.10.8 Variaveis modais

No caso mais simples, uma variavel modal, Y, com dominio ) definido num conjunto de

objectos E={a, b,..} € uma variavel conjunto de valores com uma medida ou uma

distribuicdo (de frequéncias, de probabilidade ou de pesos) associada ao conjunto das

categorias Y(k) de dominio ), Y(k)c ), definidas para todo o objecto k do conjunto E.

Definicdo 4.3.18. Variavel modal (Bock, 2000a)

Uma variavel modal Y, com dominio ), definida sobre um conjunto de objectos E, E={a,b,
...}, é uma aplicacéo Y(k):(U(k), ﬂk), parak eE (4.3.35)

em que, 7, é uma medida ndo negativa ou uma distribuicdo de frequéncias ou de
probabilidade ou uma ponderacdo sobre o dominio ) de possiveis valores observados e

U(k) <) é o suporte de nx no dominio ).

De uma forma mais simples, podemos dizer que, uma variavel modal Y com dominio ) é
uma aplicagdo do conjunto das unidades estatisticas, E, na familia M())) de todas as
medidas ndo negativas 1 em ), Y: E—» B= M())), com valores Y(k) = T -

Se a medida «

K € especificada por um histograma, Y é uma variavel histograma. Y é uma

variavel diagrama ou barra, se o dominio ) é finito e a medida =, €& descrita por um

k

diagrama de barras.
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Exemplo 4.3.26. Variavel modal barras

Consideremos o conjunto E={a, b, c, d, e, f} constituido por 6 servigos de pediatria. A

variavel modal Y* descreve a frequéncia relativa de doengas do dominio V={C, D, S, O=

outras} observadas nas criangas que acorreram a consulta desses servigos, em 2003:

Y*=((0.7,02,0.1,00), (0.4,04,0.1,0.1), (0.3,0.4,0.2,0.1), (0.3,0.4,0.1,0.2), (05,0.2,0.2,0.1), (0.4,0.3,0.2, 0.1))T

4.3.10.9 Matriz score da variavel modal

A matriz score de uma variavel modal é a matriz de proximidades entre as distribuicdes de

frequéncias absolutas ou relativas, de percentagens ou de probabilidades,

7Z'i=(72'i1, ”ic) e 7Z'I-.=(7Z'i.1, 7Z'I-.C), das unidades estatisticas i e i’, associadas a

variavel com c categorias.

Entre as diversas medidas de proximidade propostas na literatura para distribuicdes — tais
como o coeficiente de divergéncia-¢ ou divergéncia-/, a distancia de Hellinger, o coeficiente
de divergéncia Kullback-Leibler, o coeficiente de divergéncia-y? (Bock, 2000b) — optamos
pelo coeficiente de afinidade (Bacelar-Nicolau, 2000, 2002; Capitulo 3) para definir o score
da variavel modal. A escolha do coeficiente de afinidade deve-se a ele ser, essencialmente,
um coeficiente de semelhanga que mede a extensido da relagdo mondtona entre as raizes

quadradas dos perfis de probabilidade correspondentes a variavel.

Definicdo 4.3.19. Score da variavel modal

O score da variavel modal é definido da seguinte maneira:

X :aff(ﬁl., 7Z'I-.) ,sei#i

s (4.3.36)
ii

Sendo aff(m;, m;), o coeficiente afinidade basico, definido por:

- aff(;zi,iri.):jzc; lizijﬂi.j (4.3.37), no caso de 7z, =(7,, ..., 7,) € 7 =(7Z',-.1, oy 72',-.0)

serem distribuicdes de probabilidade ou de frequéncias relativas das unidades estatisticas, i

e i’, associadas a variavel com c categorias.

(4.3.38), no caso de 7, =(7,, ... 7,) € 7, :(”i'1’ 7Z'I-.C)

serem distribuicdes de frequéncias absolutas das unidades estatisticas, i e i’, associadas a
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[
variavel com c categorias, e n, = Zn,j € o numero de unidades estatisticas que pertencem
j=1

a, ou foram observadas na unidade estatistica/classe i.

O coeficiente de afinidade basico toma valores entre 0 e 1, 0 < aff(;zi, 7Z'i.) <1. A afinidade
entre as distribuicoes T € 7 é igual a 1, aff(;rl., 7Z'I-.)=1, se elas forem idénticas ou

proporcionais, e € nula, aff(;rl., 7Z'i.) =0, se elas forem ortogonais.

4.3.10.10 O que representam os coeficientes s, s;c € P, quando se comparam variaveis

modais

O coeficiente bruto s representa o produto escalar de duas matrizes de semelhancgas cujas
entradas sao valores que variam entre 0 e 1 (inclusive). O coeficiente s, c € a semelhanga
padronizada. P é o coeficiente probabilistico.

A interpretacao € idéntica a dada para variaveis categoéricas:

e Valores positivos e muito elevados do coeficiente centrado e reduzido, s, c>>0 (o
coeficiente probabilistico P_ toma valores muito préximos de 1, P .~1), significam que
as unidades estatisticas tendem a obter “perfis’/distribuicdes idénticas ou
proporcionais em cada uma das variaveis.

e Valores negativos e muito baixos do coeficiente centrado e reduzido, s c<<0 (o
coeficiente probabilistico P, toma valores muito préximos de 0, P, ~0), significam que
as unidades estatisticas tendem a obter padroes diferentes de perfis/distribuicbes
nas duas variaveis. Significa que nenhum par de unidades estatisticas deu o mesmo
perfil de respostas a uma e a outra variavel, i.e., todos os pares de unidades
estatisticas responderam de uma maneira diferente as duas variaveis. As unidades
estatisticas, as quais correspondem perfis/distribuicdes idénticas ou proporcionais de
uma das variaveis, também lhes correspondem perfis/distribuicbes diferentes na

outra variavel.

A utilizacdo de um exemplo vai-nos permitir compreender melhor a interpretacédo dos
coeficientes s, s.c e P, quando aplicados a variaveis modais. Os dados'’®, que escolhnemos
para exemplificar a aplicagdo dos coeficientes a este tipo de variaveis, tém a vantagem de

terem sido analisados com outra técnica estatistica (Sousa, 2005), o que permite comparar

175 Estes dados s&0 os Unicos utilizados que nao estao no dmbito da biomatematica.
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os resultados obtidos. Esta vantagem é reforcada pelo facto da técnica estatistica utilizada
ser uma extensao da metodologia VL a Analise Classificatéria Hierarquica Ascendente de

variaveis simbdlicas, com base no coeficiente de afinidade generalizado (Sousa, 2005).

Exemplo 4.3.27. Comparacao de varidaveis modais — Crencas religiosas (Sousa, 2005)

Os 517 inquiridos, residentes na llha de S. Miguel (Acores), foram agrupados de acordo com
a frequéncia com que vao a Missa, em 8 grupos/classes/unidades estatisticas: “Nunca”
(Nunca), “Raramente” (Rar), “Festas principais” (FesP), “Casamentos, baptizados e funerais”
(CBF), “Uma ou duas vezes por més” (UD), “Todos os domingos” (D), “Todos os domingos e
até mesmo durante a semana” (DS) e “Quando sentem necessidade” (QSN). Estas
unidades estatisticas tém, respectivamente, 14, 60, 29, 62, 41, 228, 14 e 69 individuos. As
respostas dadas pelos inquiridos dizem respeito a opinido (C-Cré , D-Duvida, NC-Nao cré,
NS/NR-Nao sabe ou nao responde) acerca de dez afirmacgdes, que fazem parte do discurso
de doutrinacao da Igreja catdlica: V1- Deus é uno, mas em trés pessoas, V2- Cristo é Deus,
V3- Cristo realizou auténticos milagres, V4- O Papa ndo se engana quando fala verdades de
fé, V5- Existe alguma coisa depois da morte, V6- Cristo salvou-nos morrendo pelos nossos
pecados, V7- O diabo existe, V8- Existe um prémio para os bons e um castigo para 0s maus
na outra vida, V9- O sacramento da confissdo perdoa os pecados, V10- Todos nascem com
0 pecado original. No processo de generalizagdo inicialmente descrito, isto é, da constituigdo
dos 8 grupos/unidades estatisticas, as variaveis qualitativas passaram a ser descritas por
distribuicdes de frequéncias, tendo sido obtida uma matriz de dados simbdlicos com 8
objectos simbdlicos e 10 variaveis simbdlicas modais (Anexo 5).

As afirmagdes V1, V2, V3, V6, V7, V9 e V10 sao verdades da fé catdlica e as restantes sao
conteudos da fé na Igreja. Interessa-nos, em primeiro lugar, comparar as opinides sobre as
afirmagbes, com base nas distribuicdes de frequéncias obtidas para cada grupo/unidades
estatisticas e visualiza-las. Nesse sentido, foram calculadas as semelhancas s, s.c e P_
entre as afirmacbes, e foram realizadas analises em componentes principais e analises

classificatdrias hierarquicas ascendentes baseadas naqueles coeficientes (Anexo 5).

A observacao das semelhancgas entre a afirmacao V2- Cristo é Deus e as restantes variaveis
(Tabela 4.3.10), complementada pelas tabelas de dados, e diagramas em caixas de bigodes
(Figura 4.3.15, Anexo 5), vai permitir perceber melhor que a interpretacdo a dar a estas

semelhancas é a que foi apresentada acima.
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Tabela 4.3.10. Valores dos coeficientes de semelhancga s, s ¢ e P, respectivamente, entre as
opinides sobre V2- Cristo é Deus e as opinides sobre as restantes afirmacoes, retirados do
Anexo 5

Coef.
Sem.

s V2  49.16 51.02 49.34 48.84 50.06 49.47 50.54 50.10 48.97 48.76
SLc V2 2413 3.594 2.118 0.087 0.555 1.842 2.542 0.272 2544 -0.227
PL V2 0.9920 0.9999 0.9829 0.5347 0.7106 0.9673 0.9945 0.6070 0.9945 0.4101

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10

Estas relagdes encontram-se bem visualizadas no 1° plano factorial da ACP da matriz de
semelhancas S.c, cujos resultados apresentamos na Tabela 4.3.11 e na Figura 4.3.12

seguintes.

Tabela 4.3.11. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S,c entre as
afirmagdes sobre a religiao

Componente
1 2 3
Unidades de inércia 24.07 7.16 1.18
(valores proprios)
Variabilidade Explicada (%) 69.97 20.82 3.42
Var. Exp. Acumulada (%) 69.97 90.79 94.21

A matriz S c tem todos os valores préprios positivos, €, pois, uma matriz definida positiva.

O 1° factor explica 69.97% da variabilidade total dos dados. Com excepc¢éao da opinido sobre
V2- Cristo é Deus, nele reconhecemos as classes da particdo considerada como mais
significativa por Sousa (2005): “Foi realizada a ACHA das 10 variaveis simbdlicas com base
no coeficiente de afinidade generalizado ponderado ... Como particdo mais significativa,
optamos pela particédo: {V7, V9, V4, V5, V8, V10}, {V1, V2, V3, V6}, ...".

O facto da afirmacédo V2- Cristo é Deus, inesperadamente, a primeira vista, encontrar-se
“afastada” da afirmacao V7- Deus é uno, mas em trés pessoas, traduz a existéncia de
alguma diferenca entre os perfis de respostas dadas pelas unidades estatisticas a estas
questdes. Neste caso, destaca-se a unidade estatistica 3-DS (Todos os domingos e até
mesmo durante a semana) que, pelas suas respostas, nos levam a questionar se os
individuos desta classe sabem quem sao “as trés pessoas”, pois uma grande percentagem,
para este grupo, ndo reconhece Cristo como uma das “trés pessoas” (Cré - 71%, Duvida -
7%, Nao cré - 7%, NS/NR - 14%), crendo contudo, na sua maioria (93%), que V7- Deus é

uno, mas em trés pessoas.
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Figura 4.3.12. Representacao das variaveis/afirmag¢des no plano factorial (1,2) obtido com a ACP da
matriz S ¢ entre as afirmacgdes religiosas.

O 2° factor, que explica 20.82% da variabilidade total, é o factor que opde a afirmagao V2-
Cristo é Deus a afirmacao V10-Todos nascem com o pecado original e no qual encontramos
bem visualizadas as semelhancgas descritas, anteriormente, entre a afirmacao V2- Cristo é
Deus e as restantes variaveis.

No 1° plano factorial, que explica 90.79% da variabilidade total dos dados, observamos a
proximidade das respostas dadas as afirmagées (V1, V3, V9, V7, V2) e (V6, V4, V5, V8,
V10). Esta proximidade é encontrada também na melhor particdo obtida, no nivel 8, com o
algoritmo de ACHA (s.ctLigagao completa): {V1, V3, V9, V7, V2} e {V6, V4, V5, V8, V10}
(Figura 4.3.13).

Niveis 1 a ]
71 ——
________ &
w3 | [ ——— *
va e A * L
‘i'i"z R L L e e e W #* |
_____ o
LTar PN, TS S S S S, &
i —_— *
_____ &
VE s A *
_____ &
1'.'6 — e
________ L —
T o e
V10 M *

Figura 4.3.13. Dendrograma obtido com a andlise classificatoria hierarquica ascendente (s c+Ligacdo
completa). O nivel 8 é o mais importante, de acordo com o critério “estatistica de niveis” (Lerman,
1970; Bacelar-Nicolau, 1972, 1980), STAT(8)= 4.2485.
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As associagoes obtidas sdo coerentes, sob o0 ponto de vista da religiao:
- Classe 1={V1, V3, V9, V7, V2}. Afirmacgbes que fazem parte do discurso de doutrinagao da
Igreja, com incidéncia cultural forte:

V1- Deus é uno, mas em trés pessoas

V3- Cristo realizou auténticos milagres

V9- O sacramento da confissdo perdoa os pecados

V7- O diabo existe

V2- Cristo é Deus
Estas afirmagdes caracterizam-se por obter, de forma geral, maior percentagem de
respostas “Cré&” (P75=77.77%).
- Classe 2={V6, V5, V8, V4, V10}. Esta classe & coerente e nela se concentram as
afirmagdes que se referem aos conteludos da fé na Igreja. Embora V4- O Papa nédo se
engana quando fala verdades de fé seja uma afirmacao mais “desgarrada” do contexto, a
inclusdo nesta classe mostra que os grupos reconhecem o Papa como referéncia da
autoridade do ponto de vista doutrinal e moral:

V6- Cristo salvou-nos morrendo pelos nossos pecados

V5- Existe alguma coisa depois da morte

V8- Existe um prémio para 0s bons e um castigo para 0s maus na outra vida

V4- O Papa nédo se engana quando fala verdades de fé

V10- Todos nascem com o pecado original
Esta classe caracteriza-se por afirmagdes com percentagem de respostas “Cré” (P75=63.3%)
inferior a da Classe 1, e maior percentagem de respostas “Duvida”, “Nao cré”, “Nao sabe ou

Nao responde”.

Tem também interesse observar a partigdo obtida no nivel 6 do algoritmo de ACHA
(sLctAM) (Figura 4.3.16): {V1, V3, V6, V9}, {V7}, {V2} e {V4, V5, V8, V10}. Esta particéo
complementa bem o que se passa na 12 componente principal:

- Classe 1={ V1-Deus é uno, mas em trés pessoas, V3-Cristo realizou auténticos milagres,
V6-Cristo salvou-nos morrendo pelos nossos pecados, V9-O sacramento da confissdo
perdoa os pecados}. E constituida por verdades da fé catédlica que apresentam, de forma
geral, maior consenso de respostas “Cré”.

- Classe 2={V7-O diabo existe}, com distribuicdo de respostas “Cré” aproximada pela

distribuicdo de respostas “Nao cré” (Figura 4.3.14).
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Figura 4.3.14. Diagramas em caixas de bigodes da distribuicdo de respostas “Cré”, “Duvida”, “Nao
cré”, “Nao sabe/Nao responde”, em proporgéo, a afirmagdo V7-O diabo existe. Esta assinalada a
resposta outlier dos que Nunca vao a Missa (5).

- Classe 3={V2-Cristo é Deus} que se caracteriza pela distribuicdo elevada da percentagem
de respostas “Cré”, com excepg¢ao das dadas pelos que “Nunca vao a Missa” (Figura
4.3.15), e mais baixa do que seria de esperar, as respostas dadas pelos que “Vao todos os

domingos e até mesmo durante a semana a Missa” (71%).
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Figura 4.3.15. Diagramas em caixas de bigodes da distribuicdo de respostas “Cré”, “Duvida”, “Nao

cré”, “Nao sabe/Nao responde”, em proporgao, a afirmacdo V2- Cristo é Deus. Esta assinalada a
resposta outlier dos que Nunca vao a Missa (5).

- Classe 4={V4-O Papa ndo se engana quando fala verdades de fé, V5-Existe alguma coisa
depois da morte, V8-Existe um prémio para os bons e um castigo para os maus na outra
vida, V10-Todos nascem com o pecado original}. E constituida, essencialmente, por
conteudos da fé na Igreja com percentagem de respostas “Cré” inferior a da Classe 1, e
maior percentagem de respostas “Duvida”, “Nao cré”, “Nao sabe ou Nao responde”.

As associagdes obtidas sdo coerentes, sob o ponto de vista da religido, com excepc¢ao das

respostas a V2- Cristo é Deus, como referimos acima.
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Figura 4.3.16. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (s c+AM). O
nivel 6 € o mais importante, de acordo com o critério “estatistica de niveis” (Lerman, 1970; Bacelar-
Nicolau, 1972, 1980), STAT(6)= 4.5686.

Os resultados obtidos com o coeficiente P, sdo analogos aos obtidos com o coeficiente s ¢
(Anexo 5).

A estrutura destes dados nao parece ser muito forte, pois obtemos particdes que diferem de
acordo com o algoritmo utilizado, embora as diferengas ndo sejam grandes.

Os resultados obtidos com os critérios de agregagao sobre as semelhangas s, c € P, sdo, em

parte, diferentes dos obtidos por (Sousa, 2005).

Queremos também chamar a atengéo para um procedimento habitual, quer em Psicologia,
quer em Medicina, quer noutras areas, quando se estudam escalas constituidas por varios
itens. Referimo-nos a quantificagdo das escalas pela soma das pontuacdes obtidas pelos
seus itens. Nem sempre este procedimento é o mais adequado. O exemplo que tratamos,

sucintamente, de seguida, sugere outro procedimento que consideramos ser mais correcto.

Exemplo 4.3.28. Comparacio de varidveis modais — Escalas de Percepcido do Questiondrio
SERVQUAL Modificado (Doria et al., 2007)'"°

O Bloco 1 do Questionario SERVQUAL Modificado € constituido por cinco escalas de

percepcoes: “A. Elementos Tangiveis”, “B. Fiabilidade dos Tratamentos e Cuidados”, “C.

Seguranca/Garantia”, “D. Interesse/Capacidade de Resposta” e “E. Empatia” (Secgao 5.2,

176 Comunicagao oral apresentada na XI Conferencia Espafiola de Biometria e Primer Encuentro Iberoamericano de Biometria CEIB2007, Salamanca:

Comparison of Methodologies of Multivariate Analysis in a Palliative Care Context.
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Capitulo 5). Como vimos, “ ... as respostas, aos itens daquelas escalas, sdao dadas sob a
forma: 1-Totalmente em desacordo, 2-Desacordo, 3-Des/Acordo, 4-Acordo, 5-Totalmente de
acordo, 6-Nao se aplica, 9-Nao sabe/Nao responde. Os itens destas escalas sao variaveis
com modalidades parcialmente ordenadas, uma vez que entre as suas modalidades se
verifica: “1<2<3<4<5, 6, 9.” (Exemplo 4.3.6). Em Bacelar-Nicolau et al. (2005), para cada
unidade estatistica, calculou-se o resultado obtido em cada escala recorrendo a soma dos
resultados obtidos nos itens da escala, em percentagem'”’, eliminando as respostas “6-N3o
se aplica” e “9-Nao sabe/Nao responde”. As escalas assim descritas sdo variaveis métricas
e a analise subsequente entra em consideragao com isso, tal como referimos na Subseccao
4.3.9.

Contudo, este procedimento leva a perda de informacdo. Por isso, sugerimos que as
escalas sejam descritas, respectivamente, pelos perfis de respostas dados pelas unidades
estatisticas. Isto &€, em relacado a escala/variavel X, para cada unidade estatistica i, regista-
se o valor que a escala/variavel toma para essa unidade estatistica, x; = (pi1, Pi2, Pi3, Pi4» Pis
Pis, Pig), Sendo p; a proporgédo de respostas dadas pela unidade estatistica i a cada uma das
pontuagdes j=1,2,3,4,5,6,9 da escala/variavel X, Zpij = 1. As escalas sao, pois, variaveis
simbdlicas modais e podemos observar a sua distribuicdo na Figura 4.3.17. A matriz de

dados é, neste caso, tridimensional.

" Em percentagem, porque as escalas sdo constituidas por diferente nimero de itens.
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Figura 4.3.17. Diagramas em caixas de bigodes da distribuicdo de respostas “1-Totalmente em
desacordo”, “2-Desacordo”, “3-Des/Acordo”, “4-Acordo”, “5-Totalmente de acordo”, “6-N&o se aplica”
“O9-Nao sabe/Nao responde”, em propor¢do, as cinco escalas de percepgdo do Questionario
SERVQUAL. Estédo assinaladas as respostas consideradas outlier e os cédigos SPSS das unidades
estatisticas respectivas.
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Com o objectivo de obter representacdes graficas simples destas escalas e de encontrar
tendéncias de resposta dos prestadores de cuidados paliativos, realizamos analises em
componentes principais e analises classificatérias hierarquicas sobre as matrizes de

semelhangas S c e P (Tabela 4.3.12 e Anexo 6, respectivamente).

Tabela 4.3.12. Matriz de semelhangas S,c entre as cinco escalas de percepg¢des do
Questionario SERVQUAL Modificado

A.Elementos C.Seguranga/ D.Capacidade de

Tangiveis B.Fiabilidade Garantia Resposta E.Empatia
A.Elementos Tangiveis 17.2098
B.Fiabilidade 1.9168 11.9826
C.Seguranga/Garantia 2.2936 2.8741 10.7668
D.Capacidade de 3.8001 2.6773 5.5724 16.8088
Resposta
E.Empatia 1.3216 5.6022 4.5600 5.0365 10.0032

Tabela 4.3.13. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S ¢ entre as cinco
escalas de percepgoes do Questionario SERVQUAL Modificado

Componente
1 2 3
Unidades de' inércia 28.22 15.26 11.67
(valores proprios)
Variabilidade Explicada (%) 42.27 22.85 17.48
Var. Exp. Acumulada (%) 42.27 65.12 82.60

A 12 componente principal explica 42.27% da variabilidade total dos dados (Tabela 4.3.13),
e nela sobressai a escala “D. Capacidade de Resposta”, isto €, a capacidade de inspirar
credibilidade e confianga, que apresenta uma maior proporg¢ao de respostas “Totalmente de
acordo” e “Nao se aplica” (Figura 4.3.18, Figura 4.3.17). A 22 componente principal, que
explica 22.85% da variabilidade total dos dados, caracteriza-se pela escala “A. Elementos
Tangiveis”, que se refere aos equipamentos e que revela uma maior insatisfacdo dos
cuidadores (Figura 4.3.18, Figura 4.3.17). A 3% componente principal caracteriza-se pela

oposicao das escalas “D. Capacidade de resposta” e “B. Fiabilidade” (Figura 4.3.19).
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Figura 4.3.18. Representacdo das cinco escalas de percepgdes (“A.Elementos Tangiveis”,

“B.Fiabilidade”, “C.Seguranga/Garantia”, “D.Capacidade de Resposta”, “E.Empatia”) do Questionario
SERVQUAL Modificado no plano factorial (1,2), obtido com a ACP da matriz S,c.
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Figura 4.3.19. Representacdo das cinco escalas de percepg¢des (“A.Elementos Tangiveis”,
“B.Fiabilidade”, “C.Seguranga/Garantia”, “D.Capacidade de Resposta”, “E.Empatia”) do Questionario
SERVQUAL Modificado no plano factorial (2,3), obtido com a ACP da matriz S c.

No nivel 3 da hierarquia de particbes (s.ctlLigacdo unica) (Figura 4.3.20), obtemos a
particao constituida por duas classes:
e Classe 1 = {A. Elementos Tangiveis}. Classe que se refere ao equipamento e que
apresenta um perfil de respostas que se destaca de todos os outros por revelar uma
maior insatisfacao dos cuidadores (Figura 4.3.17).
o Classe 2 = {“B.Fiabilidade”, “E.Empatia”, “C.Seguranc¢a/Garantia”, “D.Capacidade de
Resposta”’}. Classe que se refere a capacidade de realizar os tratamentos com

perfeicao, de dar atencdo pessoal, de fornecer prontamente os servigos e de inspirar
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credibilidade e confianga, em que se destaca a predominancia de respostas “4-
Acordo” e “5-Totalmente de acordo”.

Nesta particdo reconhecemos o 1° plano factorial (Figura 4.3.18).

Niweis 1 a 4
A.Elementos Tangiveis —_— *
B.Fiabilidade ——®
_____ -
E.Empatia e
I
C.Seguranga/Garantia ——F
—
D.Capacidade Resposta ——E

Figura 4.3.20. Dendrograma obtido com a analise classificatdria hierarquica ascendente (s ct+Ligacéo
unica). O nivel 3 é o mais importante, seguido do nivel 2, de acordo com o critério da “estatistica de
niveis” (Lerman, 1970; Bacelar-Nicolau, 1972, 1980), STAT(3)=2.13, STAT(2)=2.09.

Enquanto que, a particdo obtida no nivel 2 deste dendrograma, constituida por trés classes,

é bem complementada pela representacao grafica do plano (2,3) (Figura 4.3.19).

Podemos ent&o, concluir que:

e Os dados apresentam uma estrutura classificatoria hierarquica forte, pois diferentes
critérios de agregacao associados ao coeficiente s ¢, assim como ao coeficiente P,
permitiram obter os mesmos dendrogramas.

e Os métodos de ACHA baseados na abordagem aqui apresentada e os obtidos por
Bacelar-Nicolau et al. (2005) conduziram a resultados diferentes, enquanto que as ACP
respectivas conduziram a resultados semelhantes.

e Foi detectada uma maior coeréncia entre os resultados obtidos com a ACP e com os
algoritmos de ACHA aplicados directamente sobre a matriz S c.

¢ Ha vantagem em recorrer a quantificacdo simbdlica modal das escalas, que nos permitiu
trabalhar com toda a informacéo fornecida pelos dados, aliada a utilizagdo do coeficiente
s c. Fica aqui a nossa sugestao para tratar este tipo de situagdes, muito frequentes na

pratica'’®.

% Sabemos que as respostas “ndo sabe” sdo frequentemente consideradas como dados omissos,
recorrendo-se a métodos de imputagédo. Preferimos usar a codificagdo simbdlica modal que
propomos.
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4.4 Definicao das matrizes score quando se comparam variaveis

heterogéneas — O que representam os coeficientes s, s;c e P,

4.4.1 Introdugao

Consideremos duas variaveis X e Y e as respectivas matrizes score geradas por elas. Como
vimos, 0s scores associados as variaveis X e Y sdo matrizes reais, nxn, que sao definidas
tendo em conta os vectores respectivos, (X1, ..., Xa), (Y1, ..., ¥n), € @ escala de medigdo que
Ihes é atribuida. A nocdo de estrutura intervém pois, quando queremos definir a relagcao

entre estas variaveis.

O que é que representard o coeficiente bruto s, s=>x;y;= Tr XY'= <X,Y>, quando as
variaveis sdo heterogéneas, isto €, com estruturas diferentes?

Neste caso, as variaveis devem ser transformadas em matrizes score, de acordo, ndo so
com o seu tipo, mas também com o tipo da variavel com a qual se pretende relacionar. Com
efeito, se ndo se toma cuidado com a definicdo dos scores, o coeficiente pode nao ter

sentido, como poderemos ver em seguida, para alguns casos.

Encontraremos também, em alguns dos casos analisados, coeficientes conhecidos.

Passemos, entdo, em revista os varios casos.

4.4.2 Atributo de descri¢ao e qualquer outro tipo de variavel

Como a variavel atributo de descricdo € um caso particular da variavel nominal, aconselha-
se a sua codificacdo como sendo nominal quando se pretende relaciona-la com variaveis de
outro tipo. Nas proximas subseccbes veremos que interpretacdo dar ao coeficiente s,

nesses Casos.

4.4.3 Variavel nominal e variaveis ordinais

Como distinguimos varios tipos de variaveis ordinais, analisemos cada uma delas em

seguida:

4.4.3.1 Variavel nominal e variavel com modalidades parcialmente ordenadas

Seja X uma variavel nominal e Y uma variavel com modalidades parcialmente ordenadas.
Considerando as respectivas matrizes score, o coeficiente s corresponde ao namero de

individuos que estdo em relagao nas duas variaveis.
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Exemplo 4.4.1. Semelhancas s,c e P, entre uma varidvel nominal e uma variavel com
modalidades parcialmente ordenadas

Consideremos as variaveis Sexo do cuidador e Evolugdo dos sintomas — falta de ar (variavel
com modalidades parcialmente ordenadas, 1<2<3, 4), que sao apresentadas na Secgéao 5.3
do Capitulo 5. A informacao obtida, na amostra de 57 cuidadores de doentes oncoldgicos,
relativamente a estas duas variaveis esta apresentada na Tabela 4.4.1. A semelhanga s.¢
calculada entre estas variaveis é forte positiva, s,c=5.27, e o valor do coeficiente
probabilistico esta muito proximo de 1, P~ 1.00. Observa-se, que os doentes da maioria dos
cuidadores do sexo feminino nunca tiveram falta de ar (61.4% - 27), enquanto que, para
46.2% (6) dos cuidadores do sexo masculino, os doentes pioraram relativamente a falta de
ar e, para 30.8% (4) destes cuidadores, a falta de ar dos doentes ao seu cuidado

permaneceu igual.

Tabela 4.4.1. Tabela de contingéncia que cruza a informacgao sobre a Evolugdo dos sintomas -
Falta de ar e o Sexo do cuidador, na amostra dos 57 cuidadores

Sexo do cuidador
Total
Masculino Feminino
s 1.Piorou Frequéncia 6 6 12
] % por S
& © por Sexo o o o
v do cuidador 46,2% 13,6% 21,1%
®
g 2.Permaneceu igual Frequéncia 4 4 8
E
© % por Sexo o o o
w do cuidador 30,8% 9,1% 14,0%
8
£ 3.Melhorou Frequéncia 1 7 8
£
o % por Sexo o o o
§ do cuidador 7,7% 15,9% 14,0%
Q
o 4.Nunca teve Frequéncia 2 27 29
S
0,
i %o porSexo | g 4o 61,4% 50,9%
do cuidador
Total Frequéncia 13 44 57
% por Sexo o o o
do cuidador 100,0% 100,0% 100,0%

Este exemplo € meramente ilustrativo da relagdo entre variaveis destes tipos, que se

destacou na analise multivariada realizada na Secg¢ao 5.3, mas nao deixa de ser informativo.
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4.4.3.2 Variavel nominal e variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas

Seja X uma variavel nominal e Y uma variavel com modalidades estrita e totalmente
ordenadas (induz uma ordem sobre o conjunto das unidades estatisticas). Atribuindo os
scores correspondentes ao tipo de cada uma das variaveis o coeficiente s é o produto
escalar de uma matriz simétrica, X, e de uma matriz que é pseudo anti-simétrica, no sentido
em que y;+y;=1""°. Neste caso:

- Xjyij=1 ,seiejapresentam a mesma modalidade de X, (i~j, para X), e i<j para Y.
Mas, se y; = 1 entdo y; = 0. Portanto, x; yj+ X;i Yj = Xj OU X; Yij + X; Yji = X;i, €ntéo Zj X; yi + X; ;i €
independente de Y.

O coeficiente s representa o numero de pares de unidades estatisticas que apresentam o
mesmo valor da variavel nominal, X, e que estdo em relagédo de ordem (no mesmo sentido)
em Y. Mas, como o valor do produto escalar é independente de Y, este caso ndao tem
interesse.

No entanto, Le Calvé pensa que tem interesse codificar uma escala ordinal com
modalidades estrita e totalmente ordenadas de maneira sequencial, quando queremos
compara-la com uma nominal. Esta situacdo esta contemplada na Toolbox Coeficientes s,

S.c € P.. A sua interpretacido encontra-se no ponto 4 desta subseccao.

4.4.3.3 Variavel nominal e variavel com modalidades totalmente ordenadas

Seja X uma variavel nominal e Y uma variavel com modalidades totalmente ordenadas
(induz uma preordem sobre o conjunto das unidades estatisticas). Atribuindo os scores
correspondentes a cada uma das variaveis, segundo o seu tipo, o coeficiente s é o produto
escalar de uma matriz simétrica, X, (a que corresponde a variavel nominal) e de uma matriz
nao simétrica, Y, (é anti-simétrica por blocos, isto é fora da diagonal).

Uma vez que, y;+y;=1, sei<jouj>i, ou y,+y,=2, sei<jouj=i, quer

dizer, se i e j apresentam a mesma modalidade de Y, (i~j, para Y), temos entdo: Scasos=
Scaso2t Scaso nominaixnominal- A €statistica s é, neste caso, a soma das estatisticas do caso 2
(nominal, modalidades estrita e totalmente ordenadas) e do caso (nominal, nominal).

O coeficiente s € o numero de pares de unidades estatisticas que apresentam o mesmo
valor nas duas variaveis, ou que apresentam o mesmo valor da variavel caracteristica
descritiva e que estdao em relagao de ordem (no mesmo sentido) em Y. Assim sendo, este

caso nao tem interesse.

1" yi+y;=0, no sentido habitual de anti-simetria.
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No entanto, Le Calvé pensa que tem interesse codificar esta variavel ordinal de maneira
sequencial, quando queremos compara-la com uma nominal. Esta situagdo esta
contemplada na Toolbox Coeficientes s, s;c e P,. A sua interpretagcdo encontra-se na

Subseccéo 4.4.3.4 e esta exemplificada na Subseccéo 4.4.3.6 (Exemplo 4.4.2).

4.4.3.4 Variavel nominal e variavel de ordem sequencial

Seja X uma variavel nominal e Y uma variavel de ordem sequencial. O coeficiente s é o
nimero de pares com o mesmo valor em X e que sdo consecutivos em Y. E igual a (n-1)
menos o numero de rupturas em Y, isto €, o nimero de mudancas de valor sobre duas
categorias consecutivas em Y. A parcela (n-1) deve-se ao facto da diagonal principal ter
Zeros.
Depois da centragem e redugdo de s encontramos:

s .c=(n-1)- teste das sequéncias homogéneas.
Quando o coeficiente s c toma valores elevados, s c>>0 ou s, c<<0, significa que a
reparticdo nao é aleatéria. Se a reparticao fosse aleatéria teriamos s, =0 e P =0.5.
Le Calvé considera este caso muito interessante e sugere que se codifique a variavel ordinal
como sequencial, quando se pretende compara-la com uma nominal.

Esta situacéo esta exemplificada na Subseccéo 4.4.3.6 (Exemplo 4.4.2).

4.4.3.5 Variavel nominal e variavel nimero de ordem

Seja X uma variavel nominal e Y uma variavel nimero de ordem. Neste caso, o coeficiente s
€ a soma dos numeros de ordem de Y, em que o numero de ordem de cada unidade

estatistica i é ponderada pelo numero, k;, de elementos equivalentes a i em X:

n
S :Zk,. xNn® de ordem de i . Isto &, o coeficiente s € a soma dos niUmeros de ordem dos
i=1

pares de unidades estatisticas observadas em cada classe de X. O que faz sentido como
ideia de semelhanca.

O coeficiente s c € muito elevado se muitos elementos equivalentes em X s&o classificados
com uma ordem elevada em Y, i.e., sdo os ultimos em Y. Segundo Le Calvé, a estatistica
pareceria ser mais interessante se os seus valores fossem ordenados no outro sentido, i.e.,
se existissem muitos elementos iguais em X que fossem os primeiros em Y. Isto obtém-se
codificando Y no outro sentido, ou seja, y; = n — (numero de ordem de i). As duas opgdes
apresentadas estao programadas na Toolbox Coeficientes s, S;c e P,.

Esta situacéo esta exemplificada na subseccao seguinte (Exemplo 4.4.2).
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4.4.3.6 Exemplos de aplicagcdo: semelhangas s.c e P, entre uma variavel nominal e uma

variavel ordinal

Exemplifica-se de seguida a comparagao de variaveis nominais com variaveis do tipo ordinal

utilizando os coeficientes s, c e P,.

Exemplo 4.4.2. Semelhancas s,c_e P, entre uma variavel nominal e uma variavel com
modalidades totalmente ordenadas e entre uma variavel nominal e uma variavel nimero de
ordem

Consideremos as variaveis, Sexo do cuidador, Estado fisico e psiquico do cuidador —
nervoso, Estado fisico e psiquico do cuidador — calmo e Estado fisico e psiquico do cuidador
- capaz de cuidar do doente, que sao apresentadas na Seccdo 5.3 do Capitulo 5. A
informacao obtida, na amostra de 57 cuidadores de doentes oncolégicos, relativamente a
estas variaveis esta apresentada, respectivamente, na Tabela 4.4.2, na Tabela 4.4.3 e na
Tabela 4.4 4.

Tabela 4.4.2. Tabela de contingéncia que cruza a informacgao sobre o Estado fisico e psiquico
do cuidador — nervoso e o Sexo do cuidador, na amostra dos 57 cuidadores

Sexo do cuidador
. L. Total
Masculino Feminino
Frequéncia 1 1 2
g Nunca % por Sexo o o o
) do cuidador 7.7% 2,3% 3.5%
©
.'g Frequéncia 2 1 3
o Quase nunca % por Sexo o . o
3 do cuidador 154% 2,3% 5.3%
8 2 Frequéncia 6 13 19
S5 0 R
g2 As vezes % por Sexo o o o
29 do cuidador 46,2% 29,5% 33,3%
g Frequéncia 2 11 13
' Quase sempre % por Sexo
0 o 0 0 0
..6 do cuidador 15,4% 25,0% 22,8%
g Frequéncia 2 18 20
(7]
w Sempre % por Sexo o o o
do cuidador 15,4% 40,9% 35,1%
Frequéncia 13 44 57
Total % por Sexo o o o
do cuidador 100,0% 100,0% 100,0%

Sendo estas variaveis ordinais codificadas como ordinais com modalidades totalmente
ordenadas (preordem), quando se calcula o valor dos coeficientes de semelhanga s,c e P_
entre cada uma delas e a variavel nominal Sexo, elas sao recodificadas como variaveis
ordem sequencial. Neste caso, as semelhancas s, c calculadas sdo, nuns casos, fracas e

noutro aproximadamente nula (Tabela 4.4.5).
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Tabela 4.4.3. Tabela de contingéncia que cruza a informagao sobre o Estado fisico e psiquico
do cuidador — calmo e o Sexo do cuidador, na amostra dos 57 cuidadores

Sexo do cuidador Total
Masculino Feminino
Nunca Frequéncia 1 6 7
! %
- o por Sexo o o o
S do cuidador 7,7% 13,6% 12,3%
©
.'g Quase nunca Frequéncia 0 10 10
© % por Sexo 0 0 0
S do cuidador ,0% 22,7% 17,5%
,8 ° As vezes Frequéncia 6 20 26
2 E
g = % por Sexo
© 0, 0, 0,
@ 3 do cuidador 46,2% 45,5% 45,6%
g Quase sempre Frequéncia 6 5 11
] % por Sexo o o o
= do cuidador 46,2% 11,4% 19,3%
g Sempre Frequéncia 0 3 3
@ 0,
w % por Sexo 0% 6,8% 5,3%
do cuidador ’ ’ ’
Total Frequéncia 13 44 57
% por Sexo o o o
do cuidador 100,0% 100,0% 100,0%

Neste ultimo caso, s .c = 0.0134 (P.= 0.5055), as variaveis sdo independentes — podemos
assim dizer que a reparticdo dos “valores” da variavel Estado fisico e psiquico do cuidador —
capaz de cuidar do doente por cada uma das categorias da variavel Sexo é aleatéria
(Tabela 4.4.4 e Tabela 4.4.5).

Tabela 4.4.4. Tabela de contingéncia que cruza a informagao sobre o Estado fisico e psiquico
do cuidador — capaz de cuidar do doente e o Sexo do cuidador, na amostra dos 57 cuidadores

Sexo do cuidador
. . Total
Masculino Feminino
9 o Frequéncia 1 4 5
5T As vezes % S
S No o por Sexo o o o
Z St do cuidador 7.7% 9.1% 8,8%
Py s S Frequéncia 5 15 20
8 52 Quasesempre S
06T o por Sexo o o o
@ T do cuidador 38,5% 34,1% 35,1%
]
S 3 2 Frequéncia 7 25 32
© o
o Sempre % por Sexo 0 0 0
mo do cuidador 53,8% 56,8% 56,1%
Frequéncia 13 44 57
Total % por Sexo o o o
do cuidador 100,0% 100,0% 100,0%

Quando estas variaveis ordinais sdo codificadas como variaveis nimero de ordem, o
coeficiente s ¢ detecta uma relagao padronizada, entre aquelas variaveis, mais forte do que

a encontrada anteriormente, nos casos, Sexo e Estado fisico e psiquico do cuidador —
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nervoso e Sexo e Estado fisico e psiquico do cuidador — calmo. Enquanto que, tal como
anteriormente, a semelhancga s.c entre o Sexo e o Estado fisico e psiquico do cuidador -
capaz de cuidar do doente é aproximadamente nula (Tabela 4.4.5), traduzindo a
independéncia destas.

A classificagdo da variavel Estado fisico e psiquico do cuidador - nervoso em variavel
numero de ordem permite, pois, realcar que 40.9% (18) dos cuidadores do sexo feminino se
sentem sempre nervosos, enquanto que, 46.2% (6) dos cuidadores do sexo masculino, se

sentem as vezes nervosos (Tabela 4.4.2).

A observagao da Tabela 4.4.3 permitira ver a interpretacdo a dar a relagado encontrada entre
o Sexo e o Estado fisico e psiquico do cuidador — calmo. Neste caso, 46.2% (6) dos
cuidadores do sexo masculino estdo calmos “as vezes” e 22.7% (10) cuidadores do sexo

feminino “quase nunca” estao calmos.

Tabela 4.4.5. Valores dos coeficientes de semelhanga s, ¢ e P, entre as variaveis apresentadas

Variaveis ordinais codificadas . .. .
o . Variaveis ordinais codificadas
como variaveis com

Variaveis . como variavel nimero de
modalidades totalmente ordem

ordenadas

Sexo e Estado fisico e psiquico do

otado fsico & psi sic=0.9594 e P =0.8313 Sic= 2.4051 e Py = 0.9919

Sexo e Estado fisico e psiquico do sic = - 0.3657 e P, = 0.3573 Sic = - 2.0957 e P, = 0.0181
cuidador — calmo

Sexo e Estado fisico e psiquico do Sic = 0.0134 € P, = 0.5055 Sic = 0.1293 ¢ P, = 0.5514

cuidador - capaz de cuidar do doente

Quando estas variaveis ordinais sdo codificadas como ordinais com modalidades totalmente

ordenadas (preordem), a relacao s, c detectada pode ser mais fraca, como vimos.

Neste contexto, apresentamos ainda o seguinte exemplo, que consideramos ser bem

elucidativo para a interpretacéo destes coeficientes.

Exemplo 4.4.3. Semelhancas s,c_e P, entre uma varidvel nominal e uma variavel com
modalidades totalmente ordenadas

Num inquérito a 100 puérperas, que recorreram a consulta de Pediatria (HSM), sobre o
perigo de morte subita e a posicao de dormir do bebé constatdamos que existe evidéncia de
relacdo entre o Local de vigildncia da gravidez (Centro de saude, Hospital, Privado) e o
Nivel socioeconémico (indice de Graffar) das puérperas inquiridas: s c=5.10 (P,~1.00) (Doria
et al., 2006). Como se pode verificar, ha uma tendéncia para que as puérperas com niveis
socioecondmicos mais baixos (1.V, 2.1V, 3.llI) tenham vigiado a gravidez em centros de

saude e as que tém niveis socioecondémicos mais elevados (predominantemente 4.11 e 5.1)
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tenham vigiado a gravidez no sistema privado, enquanto que as que vigiaram a gravidez no
hospital tém niveis socioeconémicos, predominantemente, 3.1l e 4.11 (Figura 4.4.1, Figura
4.4.2).

21

Nivel socioeconémico (Graffar inv.)
©
1

7

14 o

T T T
Centro de Saude (41%) Hospital (15%) Privado (44%)
Vigilancia

Figura 4.4.1. Diagramas em caixas de bigodes da distribuicdo do Nivel socioeconémico das
puérperas pelo Local de vigilancia da gravidez (Centro de satde, Hospital, Privado).
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Figura 4.4.2. Graficos de barras da distribuicdo do Nivel socioeconémico das puérperas pelo Local
de vigilancia da gravidez (1.Centro de saude, 2.Hospital, 3.Privado).
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4.4.4 Variavel nominal e variavel métrica

Seja X uma variavel nominal e Y uma variavel métrica. Tal como no Uultimo caso
apresentado, o coeficiente s € a soma dos valores de Y observados nos pares de unidades
estatisticas que estdo em cada classe de X, i. e., que sdo equivalentes em X.

No caso particular da variavel nominal ser binaria o coeficiente s ¢ coincide com o

coeficiente de correlagdo bisserial por pontos, ry,, @ menos de um factor, abstraindo-nos do

sinal: s, =vn-1 Iy, » s€NdO 73, :uwlpq , p € q designam a propor¢ao de “uns” e de
s

Y
“zeros” de X, respectivamente, sy € o desvio padrédo de Y, e vy, ey, sdo as médias dos

valores de Y aos quais correspondem, respectivamente, “uns” e “zeros” em X (i.e., médias
dos valores de Y, das unidades estatisticas que sao equivalentes em X). A interpretacéo é a
habitual: - Ha uma tendéncia para emparelhar valores elevados/baixos da variavel métrica
com o0s uns/zeros da variavel binaria, abstraindo-nos do sinal, isto €, numa classe estao os

valores mais altos e na outra os mais baixos.

Exemplo 4.4.4. Semelhancas s, c e P, entre uma variavel binaria e uma variavel métrica

Consideremos a informagéao recolhida em 50 jovens diabéticos que recorrem a consulta de
diabetes do Hospital A", relativamente & sua Idade (em anos) e ao Consumo de alcool™’
(ndo, sim). Verifica-se que existe uma relacao forte negativa entre estas duas variaveis: s ¢
=-4.42, P~ 0.0000. Como seria de esperar, os jovens que consomem alcool (20 — 40%) sé&o
os mais velhos (idade média=17.8 anos, dp=1.64 anos) e os que ndo consomem alcool (30

— 60%) sdo os mais novos (idade média=14.3 anos, dp=2.5 anos)'® (Figura 4.4.3).

'8 O hospital & conhecido e estes dados sdo reais.
18; Sabe-se que 0 consumo de alcool nesta populagcao ndo atinge niveis preocupantes.
82 \alores certamente influenciados pelas duas observagdes outlier em evidéncia no grafico.
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Figura 4.4.3. Diagramas em caixas de bigodes da distribuicdo da idade, dos 50 jovens diabéticos, por
consumo de alcool. Os dois outliers assinalados referem-se a idade de 20 anos de dois jovens que
nao consomem alcool.

Também podemos verificar que o coeficiente s ¢ coincide com o coeficiente de correlagao
bisserial por pontos, ry,, @ menos de um factor, abstraindo-nos do sinal (r,,= 0.632, valor-
p~0.000). O valor-p do teste de significancia apresentado, relaciona-se com o coeficiente Py,

valor-p= P_ (no caso do teste ser unilateral), como seria de esperar (ver Secgao 4.8).
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Figura 4.4.4. Graficos de barras da distribuigdo da idade (em anos) dos diabéticos pelo consumo de
alcool (0.N&o consome, 1.Consome).
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4.4.5 Variavel nominal e variavel simbdlica/complexa

Seja X uma variavel nominal e Y uma variavel simbdlica/complexa. Quando se pretende
comparar variaveis destes tipos, as matrizes score sdo as que correspondem as variaveis
referidas e ja definidas anteriormente, com excep¢do da variavel simbdlica intervalar. A
matriz score, neste caso, € a matriz assimétrica de semelhancas que se obtém da matriz

assimétrica das distancias de Haussdorf a partir da transformagao max (H(i,i’)) - H(i,i’).

Este caso é analogo ao caso anterior, s € a soma dos valores de Y (semelhangas, entre as

unidades estatisticas, relativas a Y) em cada classe de X.

Se a semelhanca s, ¢ for muito forte, s c>>0 (P ~1), significa que em cada classe da variavel
nominal as unidades estatisticas sdo muito semelhantes, i.e., as classes sdo “homogéneas”.
Se s, c<<0 (P.~0), as unidades estatisticas que se assemelham distribuem-se por classes
diferentes, i. e., as classes ndo sdo homogéneas. Quando s ¢ =0 ndo ha uma relacdo

particular, é a relacdo média.

Exemplo 4.4.5. Semelhancas s, c e P, entre uma variavel nominal e uma variavel simbdlica

Consideremos as variaveis, Se pudesse escolher que preferia? (1.Que o doente estivesse
no hospital, 2.Que o doente estivesse em casa, 3.0utra) e a escala de percepcoes
“E.Empatia” do Questionario SERVQUAL Modificado, que sdo apresentadas na Sec¢ao 5.3
do Capitulo 5. A escala de percepgbes “E.Empatia” € uma variavel simbdlica modal, ja
estudada na Subsecc¢édo 4.3.10.8. Dos 57 cuidadores inquiridos, a maioria (44 — 77.2%)
preferia que o doente estivesse em casa, enquanto que 8 (14.0%) preferiam que o doente
estivesse no hospital e 5 (8.8%) preferiam outra possibilidade. Verifica-se que existe uma
relacdo moderada entre aquelas duas variaveis: s.c= 2.0731 e P =0.9809. O perfil de
respostas dadas a escala Empatia € peculiar a cada uma das categorias da variavel nominal
(Figura 4.4.5). Sobressai o0 elevado consenso de respostas positivas e, principalmente
“totalmente de acordo”, dadas pela maioria dos cuidadores, que preferiam que o doente

estivesse em casa (44 — 77.2%).
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Figura 4.4.5. Diagramas em caixas de bigodes da distribuicdo de frequéncias relativas das categorias
da escala E. Empatia, por cada uma das categorias/possibilidades de resposta a Se pudesse
escolher que preferia? Estao assinaladas as respostas outlier com o cédigo de identificagdo dos
respectivos cuidadores.

4.4.6 Variaveis ordinais e variaveis ordinais

De forma geral, o coeficiente de semelhanga s entre duas variaveis ordinais, representa o

numero de pares de unidades estatisticas que estdo na mesma “ordem” nas duas variaveis.

hospital (14%)

casa (77.2%)

Que o doente estivesse no  Que o doente estivesse em

T
Outra (8.8%)

Se pudesse escolher que preferiria?

Em particular, destacaremos os casos que se seguem:

o Seja X uma variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas (ordem) e

Y uma variavel

estatistica s é, neste caso, a estatistica s do caso (ordem, ordem) apresentado na

Subseccgéo 4.3.6: S = Sorgem,ordem-

e Seja X uma variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas e Y uma

variavel ordem sequencial. O coeficiente de semelhanca s € o niumero de pares

consecutivos em Y e que estdo dispostos na mesma ordem em X.

respostas 6.Nao se aplica

[ ] respostas 5.Totalmente de

respostas 9.Nao sabe/ndo

com modalidades totalmente ordenadas (preordem).
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Seja X uma variavel com modalidades totalmente ordenadas e Y uma variavel

ordem sequencial. Caso analogo ao anterior.

Seja X uma variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas e Y uma

variavel numero de ordem. O coeficiente de semelhanga s é a soma dos numeros

de ordem de Y correspondentes aos pares de unidades estatisticas que estéo

dispostos na mesma ordem em X. Neste caso, o coeficiente s € a soma das ordens

de Y, em que a ordem de cada unidade estatistica i € ponderada pelo numero, k;, de
n

elementos equivalentes a i em X: s:Zk,.an de ordem de i (4.4.1). Isto é, o
i=1

coeficiente s € a soma dos numeros de ordem de Y correspondentes aos pares de

unidades estatisticas que estao dispostas na mesma ordem em X.

Seja X uma variavel com modalidades totalmente ordenadas e Y uma variavel

numero de ordem. Caso analogo ao anterior, com possibilidade de empates em X.

Seja X uma variavel ordem sequencial e Y uma variavel nimero de ordem. O
coeficiente de semelhangca s € a soma dos numeros de ordem das unidades
estatisticas de Y correspondentes aos pares de unidades estatisticas consecutivas
de X.

4.4.7 Variaveis ordinais e variavel métrica

Destacamos os casos que se seguem:

Seja X uma variavel com modalidades totalmente ordenadas e Y uma variavel
meétrica. O coeficiente de semelhanca s é a soma dos valores de Y correspondentes
aos pares de unidades estatisticas que estdo em relacdo em X, i. e., que estédo
dispostos na mesma ordem em X, ou que estdo na mesma categoria de X . Neste
caso, o coeficiente s € a soma dos valores de Y, em que o valor correspondente a

cada unidade estatistica i € ponderado pelo numero, k;, de elementos equivalentes a

iemX: s=) ky, (4.4.2).
i=1

Este caso corresponde a uma classificagdo por ordem de grandeza.

216



Exemplo 4.4.6. Semelhancas s,c_e P, entre uma variavel com modalidades totalmente
ordenadas e uma variavel métrica

Foi realizado um inquérito a 100 puérperas, que recorreram a consulta de Pediatria (HSM),
sobre o perigo de morte subita e a posi¢cao de dormir do bebé. Constatamos que os dados
apontam para uma relagéo negativa entre o Nivel socioeconémico (indice de Graffar) e a
Idade das puérperas inquiridas: s c=-3.98 (P.~0.0000) (Doria et al., 2006).

Observamos que, de forma geral, ha uma tendéncia para emparelhar gradualmente
puérperas mais novas com 0s niveis socioeconémicos mais desfavorecidos, e puérperas,
progressivamente mais velhas, com niveis socioecondmicos, progressivamente, mais
favorecidos (Tabela 4.4.6, Figura 4.4.6, Figura 4.4.7).

Tabela 4.4.6. Estatisticas da Idade (em anos) por Nivel socioeconémico das 100 puérperas

L. - . " Idade
Variavel n; + .
i Idade média + desvio padrao mediana
1.V 4 23.2+3.8 23.0
indice de Graffar- 2.1V 9 23.0+34 23.0
Nivel socioeconémi.co 3.1l 35 276+6.7 27.0
4.1 32 30.5+5.0 30.5
5.1 20 31.6+4.6 30.5
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Figura 4.4.6. Histogramas da distribuicéo da /dade (em anos) por cada uma das categorias do Nive/
socioeconoémico (Indice de Graffar: 1.V, 2.1V, 3:lll, 4.1, 5.1) das 100 puérperas.
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Figura 4.4.7. Diagramas em caixas de bigodes da distribuicéo da /dade (em anos) por cada uma das
categorias do Nivel socioeconomico (Indice de Graffar) das 100 puérperas.

e Seja X uma variavel numero de ordem e Y uma variavel métrica. Neste caso,
sugerimos que a matriz score da variavel Y seja codificada como a da variavel
numero de ordem. O coeficiente s ¢ coincidira, como vimos, com o coeficiente de

correlacdo de Spearman.

¢ Seja X uma variavel de ordem sequencial e Y uma variavel métrica. O coeficiente
de semelhanca s € a soma dos valores de Y correspondentes aos pares de unidades

estatisticas consecutivas de X.

4.4.8 Variaveis ordinais e variavel simbédlica/complexa

Quando se pretende comparar variaveis ordinais com variaveis simbdlicas/complexas, as
matrizes score sdo as que correspondem as variaveis referidas e ja definidas anteriormente,
com excepg¢ao da variavel simbdlica intervalar. A matriz score, neste caso, é a matriz
assimétrica de semelhancas que se obtém da matriz assimétrica das distancias de

Haussdorf a partir da transformacao max(H(i,i’)) - H(i,i’).

Aqui destacaremos os seguintes casos:

1. Variavel com modalidades parcialmente ordenadas e variavel simbdlica/complexa.

Um exemplo ajudar-nos-a a perceber melhor a relagdo entre estes dois tipos de variaveis.

218



Exemplo 4.4.7. Semelhancas s,c_e P, entre uma variavel com modalidades parcialmente
ordenadas e uma variavel categérica com valores miiltiplos

Consideremos as variaveis, Tem a quem recorrer quando necessita de companhia ou apoio
de alguém? (1.Nao, 2.Sim, algumas vezes, 3.Sim, sempre, 4.N&o responde) e No apoio ao
doente no domicilio, indique dois aspectos mais importantes ...(1.Material e equipamento,
2.Capacidade de apoio ao doente da equipa de saude (de forma segura e precisa),
3.Confianca que inspiram os profissionais, 4.Capacidade de resposta adequada da equipa
de saude face as complicagdes, 5.Atengdo que a equipa de saude da ao doente e a familia),
do Questionario SERVQUAL, que sao apresentadas na Seccéo 5.3 do Capitulo 5.

A relacdo observada entre aquelas duas variaveis, com modalidades parcialmente
ordenadas e categorica com valores multiplos, respectivamente (s c= 3.0808 e P, =0.9990),
permite-nos aperceber que, embora as modalidades, “Ateng¢do que a equipa de saude da ao
doente e a familia” (59.7%) e “Capacidade de apoio da equipa de saude ao doente (de
forma segura e precisa)’ (52.6%) sejam as mais escolhidas, a sua preferéncia difere

conforme os cuidadores tenham a quem recorrer, quando precisam de ajuda (Figura 4.4.8).

Capacidade de apoio da
equipa de saude de forma
segura e precisa
:| A confianga que inspiram
os profissionais
Capacidade de resposta
. adequada da equipa
equipa de saude face as
complicagdes
A atengao que a equipa
"] de satde da ao doente e
a familia

: Material e equipamentos

o
®
|

o
=)
1

o
~
1

Proporgao de respostas favoraveis

o
)
|

0,0 T
Néo Sim, algumas Sim, sempre Né&o responde
(6-10.5%) vezes (24-42.1%) (26-45.6%) (1-1.8%)

Tem a quem recorrer quando necessita da companhia
de alguém?

Figura 4.4.8. Grafico de barras da distribuicdo das respostas favoraveis a No apoio ao doente no
domicilio, indique dois aspectos mais importantes ... por cada uma das categorias de resposta a Tem
a quem recorrer quando necessita de companhia ou apoio de alguém?

2. Variavel com modalidades totalmente ordenadas e variavel simbolica/complexa.

Seja X uma variavel com modalidades totalmente ordenadas e Y uma variavel

simbdlica/complexa. O coeficiente de semelhanca s é a soma das semelhangas entre as
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unidades estatisticas, em relagao a Y, correspondentes aos pares de unidades estatisticas
que estdo em relacdo em X, i. e., que estdo dispostas na mesma ordem em X com

possibilidade de empates.

Exemplo 4.4.8. Semelhancas s, e P, entre uma varidvel com modalidades totalmente
ordenadas e uma variavel categérica com valores miiltiplos

Consideremos as variaveis, Estado fisico e psiquico do cuidador — trabalho acima das suas
possibilidades (1.Nunca, 2.Quase nunca, 3.As vezes, 4.Quase sempre, 5.Sempre) e No
apoio ao doente no domicilio, indique dois aspectos mais importantes ...(1.Material e
equipamento, 2.Capacidade de apoio ao doente da equipa de saude (de forma segura e
precisa), 3.Confianca que inspiram os profissionais, 4.Capacidade de resposta adequada da
equipa de saude face as complicacbes, 5.Atencdo que a equipa de saude da ao doente e a
familia), do Questionario SERVQUAL, que sdo apresentadas na Secgéo 5.3 do Capitulo 5.

Analisemos a relagdo encontrada entre estas duas variaveis: s c= 2.1412 e P, =0.9839.

Material e equipamentos
1,0 Capacidade de apoio da
equipa de saude de forma
segura e precisa
| A confianga que inspiram
os profissionais

— Capacidade de resposta

. adequada da equipa
equipa de saude face as

complicagdes

A atengdo que a equipa

de saude da ao doente e

a familia

o
=3
1

o
)
1

[=}
EN
|

Proporgao de respostas favoraveis

o
)
1

0,0-
Nunca Quase nunca As vezes Quase sempre Sempre
(21.1%) (21.1%) (31.6%) (21.1%) (5.3%)

Estado fisico e psiquico do cuidador - trabalho acima
das suas possibilidades

Figura 4.4.9. Grafico de barras da distribuigdo das respostas favoraveis da proporgao de respostas
favoraveis No apoio ao doente no domicilio, indique dois aspectos mais importantes ... por cada uma
das modalidades do Estado fisico e psiquico do cuidador — trabalho acima das suas possibilidades.

Embora a “Atencdo que a equipa de saude da ao doente e a familia” e a “Capacidade de
apoio da equipa de saude ao doente (de forma segura e precisa)” sejam as mais escolhidas,

como vimos, a sua distribuicao é diferente, consoante o Estado fisico e psiquico do cuidador
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— trabalho acima das suas possibilidades. Verifica-se que as maiores percentagens de
respostas favoraveis a “Atencao que a equipa de saude da ao doente e a familia” sdo de
cuidadores que, nunca, quase nunca, ou quase sempre sentem o trabalho acima das suas
possibilidades; enquanto que, as maiores percentagens de respostas favoraveis a
“Capacidade de apoio da equipa de saude ao doente (de forma segura e precisa)’ sdo de
cuidadores que, as vezes, nunca, ou sempre sentem o trabalho acima das suas
possibilidades (Figura 4.4.9).

Neste exemplo, a interpretacdo ndo € facilitada pela “leitura” do grafico (Figura 4.4.9).
Contudo, os coeficientes s.c € P. detectam evidéncia de relagdo positiva entre as duas

variaveis.

Exemplo 4.4.9. Semelhancas s,c e P, entre uma varidvel com modalidades totalmente
ordenadas e uma variavel cateqgérica com valores multiplos

Consideremos as variaveis, Periodicidade das visitas (1.Uma vez por més, 2.Uma vez por
semana, 3.Mais do que uma vez por semana) e No apoio ao doente no domicilio, indique
dois aspectos mais importantes (1.Material e equipamento, 2.Capacidade de apoio ao
doente da equipa de saude (de forma segura e precisa), 3.Confianca que inspiram os
profissionais, 4.Capacidade de resposta adequada da equipa de saude face as
complicacbes, 5.Atengdo que a equipa de saude da ao doente e a familia), do Questionario
SERVQUAL Modificado, que s&o apresentadas na Seccao 5.3 do Capitulo 5.

Analisemos a relacédo encontrada entre estas duas variaveis: s c=-1.4824 e P,=0.0691.
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Figura 4.4.10. Grafico de barras da propor¢cédo de respostas favoraveis a No apoio ao doente no
domicilio, indique dois aspectos mais importantes ... por cada uma das modalidades da Periodicidade
das visitas.
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Como se pode observar, ha uma tendéncia para que as opgdes de resposta a No apoio ao
doente no domicilio, indique dois aspectos mais importantes ... mais frequentes decrescam

com o aumento da Periodicidade das visitas (Figura 4.4.10).

3. Variavel com modalidades estrita e totalmente ordenadas e variavel
simbodlica/complexa. Seja X uma variavel com modalidades totalmente ordenadas e Y uma
variavel simbdlica/complexa. Caso analogo ao anterior, sem possibilidade de empates na

variavel X.

4. Variavel numero de ordem e variavel simbdlica/complexa. Seja X uma variavel
numero de ordem e Y uma variavel simbdlica/complexa. O coeficiente de semelhanca s é a
soma das semelhangas entre cada unidade estatistica i e as outras, i, sy, em relagcdo a Y,
n_ n
ponderadas pelo seu numero de ordem em X, Ri: s =Y Y R;s;. (4.4.3).
i=1 i'=1
5. Variavel ordem sequencial e variavel simbédlica/complexa. Seja X uma variavel ordem
sequencial e Y uma variavel simbolica/complexa. O coeficiente de semelhangca s é a soma
das semelhancgas, entre as unidades estatisticas em relacdo a Y, correspondentes aos

pares de unidades estatisticas consecutivas de X.

4.4.9 Variavel métrica e variavel simbélica/complexa

Seja X uma variavel métrica e Y uma variavel simbdlica/complexa. O coeficiente de

semelhanca s é a soma das semelhancas entre cada unidade estatistica i e as outras, 1, sj;,

em relagdo a Y, ponderadas pelo seu valor em X, X(i)=x: s =Y > x;s;. (4.4.4).
i=1i'=1

4.5 Definicdo da matriz score no caso de dados sob a forma

matricial

Os dados a analisar podem ser apresentados sob a forma matricial. Isto porque eles foram
obtidos directamente — é o caso, por exemplo, das matrizes de preferéncias, da matriz de

semelhangas entre nove sintomas de depressao (Streiner e Norman, 2003), das matrizes de
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distancias entre localidades ou das matrizes de distancias filogenéticas'®® obtidas a partir
dos dados originais, por exemplo, por alinhamento das sequéncias (Desdevises et al.,
2003), como vimos no Capitulo 1 — ou a partir do calculo de semelhancgas/dissemelhangas
entre variaveis — € o caso das matrizes de distancias genéticas (por exemplo, Lefort-Buson
e Vienne, 1985; Perrier, 1998) e de todas as outras que se podem obter através de

coeficientes de proximidade.

As matrizes de dados também se podem obter como resultado de outras analises. Podemos
pensar, em particular, nas matrizes de ultramétricas/hierarquias de particbes que se obtém
em Andlise Classificatoria Hierarquica Ascendente (ACHA), e nas matrizes de distancias
filogenéticas'® obtidas a partir das distancias entre as espécies, calculadas a partir das

arvores filogenéticas (Desdevises et al., 2003; Legendre et al., 1994).

Definicdo 4.5.1. Score de dados sob a forma matricial

As matrizes score de dados de proximidade, que se apresentam sob a forma matricial, sdo
as proprias matrizes, quer sejam de semelhancas, quer sejam de distancias. Por convencéo,

a diagonal principal destas matrizes é nula.

Quando se comparam dados sob a forma de matriz convém que elas sejam do mesmo tipo,
isto &€, sejam ambas matrizes de semelhangas ou ambas matrizes de distancias. No caso
das matrizes ndao serem do mesmo tipo, podem-se transformar utilizando as operagoes
habituais, que permitem transformar distdncias em semelhancas e vice-versa
(Subseccao1.3.4).

4.5.1 O que representam os coeficientes s, s c e P. quando se comparam matrizes

score que sao matrizes de proximidades

O coeficiente s, produto escalar entre matrizes de proximidades, representa a semelhanca
“bruta” e o coeficiente s ¢ representa a semelhanga padronizada. Enquanto que, o
coeficiente P_ representa a funcdo de distribuicdo dessa semelhanca padronizada ser

observada, isto é, a semelhanca probabilistica, como tem sido referido.

'8 Uma definicao habitual de filogenia é a seguinte: Tradugéo, sob a forma de uma arvore, das
relagdes entre as diferentes espécies fazendo aparecer os seus graus de parentesco, 0s seus
antepassados comuns e tragando assim a histéria da descendéncia dos seres vivos.

'8 patristic distance matrix, em inglés.
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Tal como Escoufier (1973), podemos interpretar o coeficiente s como a covariancia entre

duas matrizes quadradas centradas, A e B: CovV(A,B) = Tr(BTA). No caso de A e B serem

matrizes quadradas simétricas e s.d.p. com a mesma dimensdo, o coeficiente s coincide

com o numerador do coeficiente Ry introduzido por Escoufier (1973): Tr(BTA) .

Verificamos também que o coeficiente s, como produto escalar entre matrizes de

proximidades, coincide com a estatistica Z de Mantel (1967), e € o dobro da estatistica

Z ZX,-,-Y,]- (4.5.1) (em que, X; e Yy, sé@o medidas espaciais e temporais entre os pontos

i e j, respectivamente), também proposta por Mantel (1967) para relacionar a informagéo
espaco-temporal da leucemia, numa abordagem designada como regressao generalizada,

pois foi realizada entre duas matrizes de distancias, para detectar esta doenca.

O teste de Mantel é um teste permutacional. Embora, a sua estatistica tenha um aspecto
analogo ao das estatisticas que calculamos, ele ndo coincide com a abordagem aqui
apresentada, pois a forma de obter a permutacao é diferente da realizada por Le Calvé.

Ja referimos que o coeficiente s é o indice aleatério Sy (Lerman, 1973, 1977, 1981, 1992a).
Sobre o indice aleatério S;, Lerman (1992a) refere Le Calvé (1977)", e constata a
existéncia da estatistica de Mantel (1967), que também coincide com S;. No entanto, a
natureza formal da expressao da variancia de S, var(S,), obtida por Lerman ¢é diferente da
obtida por Mantel.

Este coeficiente, considerado como produto escalar de matrizes de proximidades entre os
mesmos individuos, com a referéncia a Mantel (1967), € um coeficiente de semelhanca
geral utilizado frequentemente por investigadores, em vaérias situagcdes e contextos, em
particular nas areas da biologia, antropologia, psicometria, sociologia, genética (e.g.,
Shannon et al.,, 2002), do ambiente (e.g., Desdevises et al., 2003) e pela comunidade
ecoldgica (pela primeira vez por Legendre e Troussellier (1988); posteriormente em Manly,
1992, 1994; Legendre e Legendre, 2000; e outros). O teste de Mantel tem sido alvo de
diversos estudos comparativos, dos quais destacamos Dutilleul et al. (2000) e Legendre
(2000). Dutilleul et al. (2000) comparam o teste de Mantel com a utilizagéo do coeficiente de
correlacdo de Pearson sobre os mesmos dados em bruto, uma vez que a distancia
Euclidiana, ou qualquer medida de proximidade entre duas unidades observacionais, podem
ser calculadas; concluem que, sob o modelo de distribuicdo normal multivariado, e na maior
parte dos casos, as duas técnicas conduzem a decisdes semelhantes (situagdes de acordo),

mas fora deste modelo encontram situagcdes em que os valores da estatistica de Mantel séo

185 Aparece referenciado como Le Calvé (1976).
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significativos, enquanto que os valores do coeficiente de correlagdo de Pearson, r, ndo o
sao.
No nosso caso esta questao nao se pbe, pois como vimos, o coeficiente de semelhanga s, ¢

coincide com o coeficiente de correlagéo de Pearson, a menos de um factor, s, =vn—-1r.

Ora, sabe-se que, no caso do par de variaveis métricas (X, Y) ter distribuicdo normal e, sob

a hipoétese nula de independéncia das variaveis, Hq: p=0, a distribuicdo da variavel aleatdria

R é aproximada por uma distribuicao normal, R hN(O, Lj para n >100 (Saporta, 1990).

Jn-1

Centrando e reduzindo R, obtemos a variavel aleatéria Z, Z=+n-1 R~AN(0,1), em que

reconhecemos a expressao da variavel aleatéria S ¢ para este tipo de variaveis. Quando o
par de variaveis (X, Y) nao tem distribuicdo normal, aqueles resultados permanecem com a
condicao de n ser grande (na pratica, n>30), mas o facto de encontrar um valor de r que nao
seja significativamente diferente de 0, ndo permitira concluir sobre a independéncia das

variaveis (Saporta, 1990).

A comparacao de varias classificagbes hierarquicas/hierarquias de partigbes sobre as
mesmas unidades estatisticas tem constituido objecto de estudo por parte de varios
investigadores (e.g., Nicolau, 1980; Lapointe e Legendre 1992; Lerman, 1999; Sousa e
Nicolau, 2002; Youness e Saporta, 2004), devido a sua importancia, interesse pratico e
dificuldade de concretizagdo. Matematicamente, ndo é correcto utilizar o coeficiente de
correlagdo linear de Pearson, r, para relacionar distancias ultramétricas. Na literatura
encontramos, entre outras, propostas que se baseiam no coeficiente de correlagao linear
(e.g., Rohlf, 1982; Lapointe e Legendre, 1992). Nés podemos fazé-lo com os coeficientes s,
s.c € P.. Exemplificamos, na Seccao 5.4 do Capitulo 5, a nossa proposta de utilizacido
daqueles coeficientes para comparar varias hierarquias de particoes sobre os mesmos

objectos.

Perspectivamos pois um vasto dominio de aplicagdo dos coeficientes s, s.c € P., no ambito
da ACP ou da ACHA.
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4.6 Os dados omissos e os coeficientes s, s;c e P,

Os dados podem ser omissos porque se perderam ou estdo ilegiveis ou ainda — no caso de
questionarios'®® — porque os inquiridos se esqueceram ou recusaram a responder. Nestes
casos, dependendo da percentagem de dados omissos, o investigador podera seguir varias
estratégias: retirar os sujeitos da amostra/populac¢do, recupera-los inquirindo de novo os
sujeitos, utilizar métodos de imputacdo de dados omissos no caso dos dados serem
irrecuperaveis, ou substitui-los por valores estimados a partir de outros dados.

Mas, os dados também podem ser omissos porque os inquiridos se recusam a responder
(e.g. porque nao sabem responder a questdo ou nao se identificam com as possibilidades
de resposta ou a questdo ndo se aplica a sua situagédo). Neste caso de dados omissos, a
sua omissao da informacéo que devera ser tida em conta.

Por isso, é normalmente considerada boa pratica, no caso das variaveis qualitativas e das
variaveis simbolicas modais em questionarios, a inclusdo da(s) categoria(s) “Nao sabe”/’"Nao
responde”/’Nao se aplica”. No caso da(s) variavel(eis) em questao serem variaveis ordinais,
com a introdugéo da(s) categoria(s) “Nao sabe”/”"Nao responde”/’Nao se aplica” passam a
ser variaveis com modalidades parcialmente ordenadas. No caso das variaveis serem
nominais, a introducao da(s) categoria(s) “Nao sabe’/’Nao responde”/’"Nao se aplica” nao
altera a sua classificagdo, assim como no caso das variaveis simbdlicas modais. Em
qualquer destes casos, podemos usar os coeficientes s, s, c e P. para comparar as variaveis
com outras do mesmo tipo ou de tipo diferente, como vimos. Vemos neste procedimento
uma alternativa vantajosa a substituicdo dos valores omissos por métodos de imputacéo ou

por valores estimados a partir de outros dados.

4.7 Conclusao sobre a interpretagao geral dos coeficientes s,c e P,

Em resumo, podemos dizer que:

o Se o coeficiente de semelhancga centrado e reduzido, s.c, € muito elevado positivo
(s.c>>0 e, correspondentemente, P =1), os pares de individuos que estdo em
relagdo numa das variaveis, também o estdo na outra. Estar em relagdo ndo quer
dizer sempre a mesma coisa, pois depende do tipo de variavel. No caso de variaveis
nominais, significa estarem na mesma classe nas duas variaveis'®’; no caso de

variaveis ordinais, significa “estarem no mesmo sentido”; nos casos métrico e

'8 Também podemos pensar nos protocolos médicos e fichas de doentes.
87 Classes essas que nao sao forgosamente iguais nas duas variaveis. Por exemplo, presen¢a na
primeira variavel e auséncia na segunda, no caso das duas variaveis serem binarias.
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simbdlico, significa uma correspondéncia de “valores elevados” ou de “valores
baixos”, entrando em consideracdo com a interpretacdo da semelhanca/distancia
usada no caso simbdlico. No caso das variaveis serem heterogéneas, a
interpretagdo € uma conjugacao das ideias anteriores. Por exemplo, se uma variavel
€ ordinal e a outra dicotbmica encontramos 0s uns e 0s zeros concentrados ao longo
da ordem.

e Se o coeficiente de semelhanca centrado e reduzido, s.c, € fortemente negativo
(sLc<<0 e, correspondentemente, P =0), os pares de individuos que estdo em
relagdo numa das variaveis ndo o estdo na outra. No caso de variaveis nominais,
significa que os que estdo na mesma classe numa das variaveis, estdo em classes
separadas na outra. No caso de variaveis ordinais, significa “estarem em sentidos
contrarios”. Nos casos métrico e simbdlico, significa uma correspondéncia de valores
contrarios (“valores elevados” com “valores baixos” e vice-versa), entrando em
consideracdo com a interpretacao da semelhancga/distancia usada no caso simbdlico.
No caso das variaveis serem heterogéneas, a interpretacdo € uma conjugagéo das
ideias anteriores. Por exemplo, se uma variavel é ordinal e a outra dicotdmica
encontramos os uns e os zeros distribuidos ao longo da ordem.

e Se o coeficiente de semelhanga centrado e reduzido, sic, € nulo (s.c=0 e,
correspondentemente, P, =0.5), uns pares de individuos estdo em relagdo nas duas

variaveis e outros nao.

4.8 Os coeficientes s, s;c e P, e a inferéncia estatistica

Sempre que estiverem satisfeitas as condicdes de aplicacdo da inferéncia estatistica, tera
interesse estudar a significancia das semelhangas entre as variaveis calculadas a partir dos
coeficientes s, s c e P,.
A hipétese nula do teste, Hq: as variaveis sao independentes (equivale a dizer que os pares
de permutagdes sdo uniformemente distribuidas), corresponde a afirmar que a semelhanca
padronizada entre as variaveis é nula ou, de forma equivalente, que o valor do coeficiente s
coincide com o valor médio da distribuicao de S. O proprio coeficiente S, ¢ € a estatistica de
teste, que como se sabe, sob Hjy, tem uma distribuicdo assintética normal centrada e
reduzida (Le Calvé, 1977). Enquanto que, o coeficiente P nos permite calcular o valor-p do
teste:

¢ Valor-p=1-P, (quando P >0.5) ou valor-p = P, (quando P <0.5), no caso do teste ser

unilateral.
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e Valor-p=2(1-P.) (quando P, >0.5) ou valor-p = 2P, (quando P, <0.5), no caso do teste
ser bilateral.

A hipétese nula é rejeitada sempre que o valor-p for muito pequeno. O critério de “pequeno”
é-nos dado pelos valores do nivel de significancia, o, habitualmente mais utilizados na
literatura cientifica por convencéo (e.g., 0.05, 0.01); quando o nivel de significancia o “mede”
a probabilidade de um erro que custa “caro”, como por exemplo em Medicina, utilizam-se
valores menores (e.g., 0.001, 0.0001). Observando os valores de P. podemos dizer se sédo
significativos, conforme o teste seja unilateral ou bilateral: P> 0.95, P_ <0.05, P> 0.975, P_
<0.025, entre outros.
Na pratica, a aproximagao da distribuicdo da estatistica S, ¢ a distribuicdo normal centrada e
reduzida, considerando a hipétese nula verdadeira, depende do tipo de variaveis que se
estdo a relacionar. Por analogia, como vimos, é valida para amostras com dimenséao
superior ou igual a oito, n=8, no caso de se relacionarem variaveis com modalidades estrita
e totalmente ordenadas (Subseccao 4.3.6). No caso das variaveis métricas e do par (X,Y)
nao ser gaussiano, a aproximacao € considerada boa, quando as amostras tém dimenséao
superior ou igual a 30, n=230 (Saporta, 1990). Quando as variaveis sdo métricas e o par (X,Y)
€ gaussiano, a aproximagao é considerada boa quando as amostras tém dimens&o superior
a 100, n>100 (Saporta, 1990). No caso das variaveis ordinais em que se opte pelo numero
de ordem, aquela aproximagéo pode ser considerada boa para n>100 (Saporta, 1990), ou
para n>30 (Conover, 1999), enquanto Siegel e Castellan (1989) referem n>20 ou n>25.
Também tém sido realizados estudos sobre coeficientes probabilisticos deste tipo, que
mostram uma convergéncia rapida quando as amostras tém pequena dimensao (Sousa et
al., 2005; Seccao 3.3). Convém, no entanto, num futuro proximo fazer um estudo mais

detalhado sobre este assunto.
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5 APLICACOES

5.1 Introdugéao geral

Este capitulo pretende analisar a aplicacao pratica dos coeficientes s, s c e P, apresentados
no Capitulo 4. Em particular, pretende-se analisar como estes coeficientes dao resposta a
situagdes concretas, especialmente na presenca de variaveis de varios tipos. As variaveis
utilizadas para este efeito sdo baseadas em dados recolhidos num ambito multidisciplinar
relacionado com as ciéncias médicas e a biologia. Excluindo os casos pontuais em que se
exemplificou a utilizacdo destes coeficientes, falta ainda compreender de forma clara como é
que eles se comportam perante dados complexos de caracteristicas variadas, como os que
sdo frequentemente obtidos em diversas areas cientificas. Pretende-se também comparar,
quando possivel, os resultados aqui obtidos com os ja analisados pela aplicacdo do
coeficiente de afinidade sob as suas diversas formas (Capitulo 3) ou por alguma abordagem

tradicional.

Para atingir os objectivos deste capitulo, foram realizadas analises com trés tipos de dados.
No primeiro caso, baseado no Questionario SERVQUAL Modificado, pretende-se aplicar os
coeficientes s, si;c € P, a comparacdo de variaveis com modalidades parcialmente
ordenadas (Secgdo 5.2). No segundo caso, baseado no mesmo questionario, os
coeficientes foram aplicados a varidaveis heterogéneas (Secgdo 5.3). No terceiro caso, 0s
coeficientes foram aplicados a matrizes de distancias ultramétricas (Secg¢do 5.4). Neste
terceiro caso foi também aplicado o coeficiente de afinidade, de forma a comparar os
resultados dos varios coeficientes. No final apresentaremos as conclusées deste capitulo
(Secgéao 5.5).

5.2 Variaveis de ordem parcial: O Questionario SERVQUAL
Modificado

5.2.1 Introdugéao

O objectivo desta seccdo é o de analisar os itens de um questionario de qualidade e
satisfagao na saude que apresentam maior variabilidade de respostas. Ou seja, pretende-se

comparar os itens das escalas “A. Elementos Tangiveis” e “D. Interesse/Capacidade de
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Resposta” (Tabela 5.2.1) do Bloco 1 do Questionario SERVQUAL Modificado, utilizando os
coeficientes s, s.c e P, uma vez que estes itens sido variaveis com modalidades

parcialmente ordenadas.

O Questionario SERVQUAL Modificado foi desenvolvido no ambito do Projecto de
Humanizagdo dos Cuidados Paliativos em Contexto Domiciliario'®®, cujo primeiro objectivo é
o0 de melhorar e humanizar os cuidados paliativos prestados aos doentes terminais, no seu
domicilio, por equipas de saude ou voluntarios. Para diagnosticar a qualidade e satisfagao
com os cuidados prestados aos doentes com apoio domiciliario, utilizou-se esta versédo do
Questionario SERVQUAL (Multiple-ltem Scale for Measuring Consumer Perceptions of
Service Quality) (Anexo 7) traduzido e adaptado para este projecto a partir de um

questionario ja aplicado em Espanha'®

para um fim semelhante. Este questionario é
constituido por quatro partes:

e Bloco 1 - Escala de Percepcdes (“A. Elementos Tangiveis”, “B. Fiabilidade dos
Tratamentos e Cuidados”, “C. Seguranga/Garantia”, “D. Interesse/Capacidade de
Resposta” e “E. Empatia”)

e Bloco 2 - Escala de Preferéncias

e Dados do doente

e Dados do cuidador

O questionario foi respondido por 58 cuidadores de utentes da regido de Lisboa (IPOFG e

Centro de Saude de Odivelas) que receberam cuidados paliativos em contexto domiciliario.

Estes dados ja foram objecto de uma analise preliminar (Sousa Ferreira et al., 2003;
Bacelar-Nicolau et al., 2005), onde se aplicaram técnicas de analise multivariada para
estudar as pontuagdes globais, em percentagem, obtidas nas cinco escalas de percepgdes
acima referidas. No ultimo trabalho apresentado sobre este tema, por Dias et al. (2006), foi
realizada a analise dos itens das referidas escalas de percepgdes, que ja estava prevista no

ambito do projecto.

Aqui exploramos as respostas dadas aos itens das duas escalas do Bloco 1, que
apresentam maior variabilidade (escalas “A. Elementos Tangiveis” e “D.

Interesse/Capacidade de Resposta”), a partir dos coeficientes s, s.c e P_ (Doria et al,,

188 Projecto SDH. MD/P.1.01.13, subsidiado pela Fundacdo Calouste Gulbenkian e coordenado pelo
Professor Doutor Manuel Silvério Marques do IPOFG.
189 Projecto coordenado pelo Professor Oscar Lozano, da Universidade de Sevilha.

230



2006b'%°) e temos a vantagem de poder comparar estes resultados com os obtidos por

aplicagdo de uma anélise mais tradicional (Dias et al., 2006'%").

Tabela 5.2.1. Itens das escalas de percep¢ées do Bloco 1, “A. Elementos Tangiveis” e
“D.Interesse/Capacidade de Resposta”, do Questionario SERVQUAL Modificado. As respostas
a estes itens sdao dadas sob a forma: 1-Totalmente em desacordo, 2- Desacordo, 3-Des/Acordo,

4-Acordo, 5-Totalmente de acordo, 6-Nao se aplica, 9-Nao sabe/Nao responde

Escala A. Elementos Tangiveis

Equipamento, material médico, medicamentos,
informacgao clinica e terapéutica no domicilio.

Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta

Acessibilidade, desejo de ajudar, capacidade de
responder as duvidas, capacidade para formar o
cuidador.

a1l. Os equipamentos médicos sdo adequados ...

a2. Existe uma cépia do relatério clinico no seu

d1p. A equipa de satde ndo tem demasiada pressa ...

d2. A equipa de satide mostra sincero interesse ...

domicilio ...

d3. E facil contactar a equipa de satide ...
a3. Existe uma cépia da guia de tratamento no seu
domicilio para que saiba o tratamento ... d4. Quando chamada, a equipa de satde da resposta
rapidamente ...
a4. A equipa de saude fornece as receitas necessarias

d5p. Quando chamada, a equipa de saude ndo da a

sensacgao de vir contrariada ...
ab. A equipa de saude fornece outra medicacgéo ...

d6p. Quando contacta a equipa de saude ela ndo tenta
ab. A equipa de saude proporciona o material clinico resolver o problema para néo ter que ir ...
necessario ...
d7p. A maior parte das vezes néo lhe parece que a
equipa de salde preferia mandar o doente para o

hospital ...

a7. A equipa de saude facilita o acesso a outro
equipamento de acesso ...

d8. A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do doente

d9. A equipa de saude facilita o acesso ao hospital ...

Os itens destas escalas sao variaveis de ordem parcial (1<2<3<4<5, 6, 9), devido a
existéncia das categorias "6-Nao se aplica” e “9-Nao sabe/Nao responde”. Os coeficientes s,

s.c € P. tém em conta esta natureza dos itens e permitem relaciona-los.

Para analisarmos as respostas dadas aos itens destas escalas, estudamos as relagbes
entre os itens de cada escala (Subseccgdes 5.2.2 e 5.2.3) e entre os itens das duas escalas
simultaneamente (Subseccédo 5.2.4), utilizando os coeficientes s, s.c e P.. Com o objectivo
de visualizar as relacdes entre as respostas dadas aos itens, sintetizar a informacéao e de ter

a possibilidade reconhecer as escalas a partir da proximidade dos seus itens, foram

%0 Apenas uma parte da analise realizada nesta Secgéo foi tema de uma apresentagdo oral nas
JOCLAD 2006.

Os resultados obtidos pelos autores n&o foram publicados e sou-lhes grata pela sua
disponibilizagdo.
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realizadas analises em componentes principais das matrizes de semelhancas S, S.c e P,
obtidas nas analises referidas, assim como analises classificatérias hierarquicas
ascendentes, ACHA, daquelas matrizes. Sempre que for utilizada a analise classificatéria
hierarquica ascendente recorreremos ao critério da “estatistica de niveis” (Lerman, 1970;
Bacelar-Nicolau, 1972, 1980), para escolher a melhor particao da hierarquia obtida. Quando
a andlise dos itens é realizada dentro de cada escala, a sua interpretacdo tem que se
basear mais no tipo de respostas do que no significado dos itens, ou seja, nos
sentimentos/percepgdes afins que eles pretendem medir.

No final faremos a discussao dos resultados obtidos e apresentaremos algumas conclusdes
(Subseccgao 5.2.5).

5.2.2 Resultados: andlise dos itens da “Escala A. Elementos Tangiveis”

Em todos os itens da “Escala A. Elementos Tangiveis” encontramos respostas nas
categorias “6. Nao se aplica” e/ou “9. Nao sabe/Nao responde”. Nesta escala, os itens “at”,
“a3d", “ad”, “ab“ e “ab“ apresentam maioria de respostas fortemente favoraveis (5.Totalmente
de acordo). Enquanto que “a2. Existe uma coépia do relatério clinico no seu domicilio...”
recebe a maior percentagem (39.7%) de respostas fortemente desfavoraveis (1. Totalmente
em desacordo) e a maioria de respostas “6. Nao se aplica” é dada a “a7. A equipa de saude

facilita 0 acesso a outro equipamento de acesso “ (55.2%) (Anexo 1).

As semelhangas s (Tabela 5.2.2), s.c (Tabela 5.2.3) e P, (Tabela 5.2.4) entre as respostas
dadas aos itens da “Escala A. Elementos Tangiveis” permitem-nos distinguir varios itens que
estdo fortemente associados, quer “positiva”, quer “negativamente”, e outros para os quais a

semelhanca padronizada € nula [ver também o Exemplo 4.3.6, Subseccéo 4.3.4, Capitulo 4].

Tabela 5.2.2. Matriz de semelhangas S entre as respostas dadas aos itens da “Escala A.
Elementos Tangiveis”

al a2 a3 a4 a5 ab a7
at 1624

a2 | 1009 2017

a3 1130 1465 2301

a4 1100 1321 1564 2173

ab 702 990 1234 1172 1543
a6 1044 1180 1311 1326 969 1969
ar 690 831 883 923 635 793 1355
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Tabela 5.2.3. Matriz de semelhangas S ; entre as respostas dadas aos itens da “Escala A.
Elementos Tangiveis”. Destacam-se a negrito as semelhangas mais fortes e as mais fracas em

italico
al a2 a3 a4 ab ab a7
al 23.4522
a2 0.4827 12.8988
a3 -0.0068 1.3056 10.7336
a4 0.7054 -0.0948 0.8105 11.8124
ab -1.4517 0.9323 3.1880 3.0620 17.1872
a6 1.7699 -0.5021 -0.9821 0.5431 1.0876 13.9794
a’ 0.8791 0.1663 -1.6665 0.9394 0.0922 -0.3964 31.5682

Tabela 5.2.4. Matriz de semelhangas P entre as respostas dadas aos itens da “Escala A.
Elementos Tangiveis”. Destacam-se a negrito as semelhangas mais fortes e as mais fracas em

italico

5.2.2.1

al a2 a3 a4 a5 ab a7
al 1.0000
a2 0.6854 1.0000
a3 0.4973 0.9042 1.0000
a4 0.7597 0.4622 0.7912 1.0000
a5 | 0.0733 0.8244 0.9993 0.9989 1.0000
a6 | 0.9616 0.3078 0.1630 0.7065 0.8616 1.0000
a7 | 0.8103 0.5660 0.0478 0.8262 0.5367 0.3459 1.0000

Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhangas S entre os

itens da Escala A

A matriz de semelhangas S é definida positiva (Anexo 8). A 12 componente principal explica

64.97% da variabilidade total e o 1° plano factorial explica 72.41% desta variabilidade
(Tabela 5.2.5).

Tabela 5.2.5. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S entre os itens da
“Escala A. Elementos Tangiveis”

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores proprios) 8434.7 965.6
Variabilidade Explicada (%) 64.97 7.44
Var. Exp. Acumulada (%) 64.97 72.41
al. Os equipamentos médicos sdo adequados 30.01 -18.60
a2. Existe uma copia do r_e{qtor/o clinico no seu 36.97 232
domicilio...
a3. Existe uma cdpia da guia de tratamento no seu
S ; 41.87 11.49
domicilio para que saiba o tratamento..
a4. A equipa de saude fgr_nece as receitas 40.35 377
necessarias...
ab. A equipa de saude fornece outra medicagao... 30.02 15.87
ab. A equipa de saude proporciona o material clinico 35.86 -11.95
necessario
a7. A equipa de saude facilita o acesso a outro 24.46 -8.56

equipamento de acesso
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Todos os itens tém coordenadas positivas na 12 componente principal, destacando-se os
itens “a3” e “a4” sobre a informacao clinica e terapéutica. A 22 componente principal opde o
item “a1” ao item “a5” (Tabela 5.2.5, Figura 5.2.1); esta componente mede a oposigao entre

0 “equipamento médico” e “outra medicacao”.

15 _PS 1
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Figura 5.2.1. Representagdo grafica do plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de
semelhangas S entre os itens da “Escala A. Elementos Tangiveis”.

A analise em componentes principais das semelhangas s permitiu visualizar, no 1° plano
factorial, relacdes de proximidade e de afastamento entre os itens da Escala A (Figura
5.2.1). Podemos assim considerar:

- (“a3", “a4”, “a2¢ “ab”), (“a1”), (“ab”) e (“a7”)

Nestas relagdes de proximidade e afastamento reconhecemos, precisamente, as classes da
melhor particdo obtida pela ACHA (s + Ligagdo completa), segundo o critério da “estatistica
de niveis”'®?, no nivel 3: {a1}, {a2, a3, a4, a6}, {a5} e {a7} (Figura 5.2.2).

192 | erman (1970); Bacelar-Nicolau (1972, 1980).
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Figura 5.2.2. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (s+Ligacao
completa). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da "estatistica de niveis”, STAT(3)=3.42.

Podemos entao caracterizar os itens pelos seus perfis de resposta:

O item “al. Os equipamentos médicos sdo adequados” apresenta
predominancia da resposta “5-Totalmente de acordo”, ndo sendo referidas
respostas negativas e/ou do tipo negativo, mas sobressaindo os cerca de
26% de respostas “6-Nao se aplica”.

Informacgéao clinica/terapéutica e receitas — “a3”, “a4” — e “a6. A equipa de
saude proporciona o material clinico necessario”, que se caracterizam pela
maioria de respostas “5-Totalmente de acordo” e “a2” que apresenta como
resposta mais frequente “1-Totalmente em desacordo” (39.7%).

No item “a5”/“Outra medicag¢ao” sao contempladas todas as possibilidades de
resposta com predominancia, igualmente distribuida pelas categorias
positivas, “4-Acordo” e "5-Totalmente de acordo” (58.6%).

No item “a7. A equipa de saude facilita o acesso a outro equipamento de
acesso” sdo contempladas todas as possibilidades de resposta com

predominancia de respostas “6-N&o se aplica” (55.2%).

5.2.2.2 Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhangas S,c entre os

itens da Escala A

A matriz de semelhancgas S, ¢ é definida positiva (Anexo 9).

A 12 componente principal s6 explica 31.84% da variabilidade total e o 1° plano factorial
explica 45.87% desta variabilidade (Tabela 5.2.6). Os 74.21% de variabilidade total

explicada so é atingida no espago a quatro dimensdes.
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Tabela 5.2.6. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S, entre os itens da
“Escala A. Elementos Tangiveis”

Componente
1 2 3

Unidades de inércia (valores proprios) 31.84 23.95 19.92

Variabilidade Explicada (%) 26.18 19.69 16.38

Var. Exp. Acumulada (%) 26.18 45.87 62.25

al. Os equipamentos médicos sdo adequados 0.613 -4.694 -0.718

a2. Existe uma copia do r'e{a'utor/o clinico no seu 0.031 -0.052 -0.732

domicilio...
a3. Existe uma copia da guia Qe tratamento no -0.438 0.225 -1.446
seu domicilio para que saiba o tratamento..

a4. A equipa de saude fgr_nece as receitas 0.254 0.000 -1.638
necessarias...

ab. A equipa de sayde ~fornece outra -0.069 0.990 -3.681
medicacgéo...

ab. A equipa de sz?L(de proporciona o material -0.036 -0.766 -0.736

clinico necessario
a7. A equipa de saude facilita o acesso a outro 5.586 0.540 -0.006

equipamento de acesso

A ACP da matriz de semelhangas S,c permitiu evidenciar alguns itens da “Escala A.

Elementos Tangiveis”, que se distinguem pelas suas caracteristicas Unicas:

e Na 12 componente principal destaca-se o item “a7 (Figura 5.2.3). Este item ao
afastar-se de todos os outros revela a predominancia de respostas na categoria “6.
N&o se aplica” (65.2%), entre todas as possibilidades de resposta observadas neste
item, que também foram respondidas. Nao é de estranhar a ocorréncia de grande
frequéncia deste tipo de resposta neste item, dado que trata de acesso a outros

equipamentos que muitos doentes ndo necessitam.

3_7}_
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P
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-1 ( 1 2 3 4 5 B
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Figura 5.2.3. Representagdo grafica do plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de
semelhangas S, ¢ entre os itens da “Escala A. Elementos Tangiveis”.
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e Na 22 componente destaca-se “a1.0s equipamentos médicos sao adequados”
(Figura 5.2.3), que se caracteriza por nao ter respostas do tipo negativo (“1-
Desacordo total”, “2- Desacordo” e “9- Nao sabe/Nao responde”). Aquele item opde-

se, eventualmente, a “a5”.

D
=
Y

83

BE!

Figura 5.2.4. Representagcdo grafica do plano factorial (2,3) obtido com a ACP da matriz de
semelhangas S, ¢ entre os itens da “Escala A. Elementos Tangiveis”.

e A 3% componente principal (Figura 5.2.4) faz sobressair “a5.A equipa de saude
fornece outra medicagdo...” que, embora apresentando respostas em todas as
categorias, revela predominancia nas categorias positivas (“4-Acordo“ e “5-

Totalmente de acordo®) — 58.6% (Anexo 1).

Em varios algoritmos de ACHA, (s.ct Ligagcdo unica), (s.ct Ligacdo pela média), (s.c+
AVM), (s.ct AVL), (s.ct AVB) (Anexo 9), obtém-se, no nivel 4, como melhor particdo: {{a,
ae}, {as, as, a4, Az}, {a7}} (Figura 5.2.5, Figura 5.2.6).

Hiwveis 1 @a &
al e *

| _____ &

a6 e » |
|__*
a2 — N | |
| | |
a3 sl r—* |
| ——* | |
a5 s R x |
| |
ad ——Fo—¥ |
|
a':.‘ ENNN FIEFENTESTCNNS]  FENNRIY &

Figura 5.2.5. Dendrograma obtido com a analise classificatoria hierarquica ascendente (s c+Ligagao
unica). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da "estatistica de niveis”, STAT(4)=2.6112.
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Figura 5.2.6. Dendrograma obtido com a analise classificatdria hierarquica ascendente (s c+ Ligagédo
pela média). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da ’estatistica de niveis”,
STAT(4)=2.6112.

Reconhecemos, nesta particdo, as semelhancas observadas entre os itens (Tabela 5.2.3) e

projectadas no 1° plano factorial (Figura 5.2.3).

5.2.2.3 Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhangas P, entre os

itens da Escala A

Alguns resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas P, estdo apresentados na
Tabela 5.2.7 e na Figura 5.2.7

A matriz de semelhancgas P, ndo é semidefinida positiva (Anexo 10).

Tabela 5.2.7. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas P, entre os itens da
“Escala A. Elementos Tangiveis”

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores préprios) 4.7988 1.4476
Variabilidade Explicada (%) 68.55 20 .68
Var. Exp. Acumulada (%) 68.55 89.23
a1.0s equipamentos médicos sdo adequados 0.805 0.577
a2.Existe uma cépia do r'el’a'tor/o clinico no seu 0.818 -0.303
domicilio...
a3.Existe uma cépia da guia qe tratamento no seu 0.786 -0.655
domicilio para que saiba o tratamento...
a4.A equipa de saude fqrnece as receitas 0.963 0.057
necessarias...
ab.A equipa de saude fornece outra medicacéo... 0.925 -0.440
ab.A equipa de squde proporciona o material 0.758 0.406
clinico necessario
a’.A equipa de saude facilita o acesso a outro 0.713 0.482

equipamento de acesso
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A 12 componente principal explica grande parte da variabilidade (68.55%) e o 1° plano

factorial explica a maior parte da variabilidade total (89.23% - Tabela 5.2.7).
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Figura 5.2.7. Representagédo dos itens da “Escala A. Elementos Tangiveis” no 1° plano factorial,
obtido com a ACP da matriz P,.

Como se pode verificar:

Todas as variaveis tém coordenadas positivas na 12 componente principal,
destacando-se a relacado/proximidade entre “a4. A equipa de saude fornece as

receitas necessarias...” e “a5. A equipa de saude fornece outra medicagéo...” (P (a4,

ab)= 0.9989). Aqui a 12 componente caracteriza-se pela relagao entre “receitas” e
“outra medicacgao”. Verificamos pois, que todas as possibilidades de resposta do item
“ab“ (com predominancia das opcgbes positivas, 4 e 5) sdo respondidas pelos
cuidadores que dao a maioria de respostas “5-Totalmente de acordo” ao item “a4.A

equipa de saude fornece as receitas necessarias...” (Anexo 1).

A 22 componente caracteriza-se pela oposi¢cao entre “a1”’/“equipamentos médicos” e
“a3’/“informacgao terapéutica”. Aos dois itens é dada uma maioria de respostas “5-
Totalmente de acordo”. No entanto, o item “a1” obtém respostas mais consensuais,

pois ndo lhe sdo dadas respostas do tipo negativo (“1-Totalmente em desacordo®,“2-

Desacordo® e “9-Nao sabe/Nao responde®).
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No 1° plano factorial observa-se a oposi¢cao entre “a7”, “a6”, “a1” e os itens “a3“, “a2“, “a5“e
“a4“. A ACP das semelhancgas P, permitiu destacar relagdes entre alguns itens da Escala A,
podendo visualizar-se, na Figura 5.2.7, dois conjuntos:
e Os itens com respostas extremas: “a7”, “a1” e “a6”.
Os itens “a1. Os equipamentos médicos sdo adequados” e “aB. A equipa de saude
proporciona o material clinico necessario” apresentam predominancia da resposta “5-
Totalmente de acordo” seguida da “6-Nao se aplica”, ndo sendo referidas respostas do
tipo negativo.
Enquanto que, em “a7. A equipa de saude facilita o acesso a outro equipamento de
acesso” sdo contempladas todas as possibilidades de resposta com predominancia de
respostas “6-Nao se aplica” (32 — 55.2%).
O item “a7” esta proximo dos itens “al1” e “a6” porque se opde aos restantes itens.
e Ositens “a2”, “a3” e “a4”, “ab”
O item “a2. Existe uma cépia do relatorio clinico no seu domicilio...” - Apresenta
predominancia da resposta “1-Totalmente em desacordo” (23 - 39.7%) seguida da
resposta “5-Totalmente de acordo” (20 — 34.5%), (PL(a2,a3)=0.9042).
O item “a3. Existe uma coépia da guia de tratamento no seu domicilio para que saiba o

”

tratamento...”, “a4. A equipa de saude fornece as receitas necessarias...” e “a5.A equipa
de saude fornece outra medicagdo...”. Sdo itens que se caracterizam por estarem
contempladas todas as possibilidades de resposta (“a4” ndo tem respostas totalmente
em desacordo) com predominancia da(s) resposta(s) positivas “5-Totalmente de acordo”

e “4-Acordo” (P (a3,a5)=0.9993, P (a4,a5)=0.9989).

Os algoritmos de ACHA — (P_+ Ligacao unica) e (P.+ Ligagao pela média) — permitiram obter
como melhor particdo, no nivel 4: {{a1, ae}, {as}, {as, as, a4, a2}} (Figura 5.2.8). Esta particao

esta de acordo com o resultado da ACP apresentado.

Niveis 1 |a g
al %%
| ________ &
a6 ——F——
bl
a7 B £
|
Rdi e : |
| |
a3 % |——— *
=== * B
a5 —* I —&
|
CY- R *

Figura 5.2.8. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (P +A.M.).
Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da estatistica de niveis”, STAT(4)=2.6112.

240



5.2.2.4 Discussdo dos resultados obtidos com as ACP e ACHA das matrizes de

semelhancgas entre os itens da Escala A

Cada uma das ACP realizadas, permitiu realgar aspectos diferentes das relagbes entre os

itens da Escala A que passamos a apresentar na seguinte tabela:

Tabela 5.2.8. Comparacgao dos resultados obtidos com as ACP das matrizes de semelhangas S,
S.c, PL e a analise das ordens entre os itens da “Escala A. Elementos Tangiveis”, no 1° plano
factorial

ACP da matriz S ACP da matriz S, ¢ ACP da matriz P, Analise das ordens
(n=58) (n=58) (n=58) (n=14)
A5 a3
a3, a2, a4, a6 A5, a3, a2, a4, a6 > a3, a4, a5, a2 a2, a4, a5, a6
at a1l al, a6, a7 al, a7
ar a7

Na abordagem mais utilizada por Dias et al. (2006) foram retirados da amostra todos os
cuidadores que tivessem dado respostas “6-Ndo se aplica” e/ou “9-Nao sabe/Nao
responde”, ficando a amostra reduzida a 14 individuos. Os resultados obtidos com a analise
das ordens'®*, no 1° plano factorial, permitem detectar os itens “a2”, “a4”, “a5” e “a6” como
importantes na formacao da 12 componente principal. Enquanto que os itens “a7” e “a3” sédo
importantes na formacao da 22 componente principal. Estes resultados s6 apresentam
analogia com os obtidos com os coeficientes s, s.c, P., ho que se refere ao item “a7” e ao
facto deste se afastar do item “a3”. Contudo, o item “a7” destaca-se nos dois tipos de
analise por motivos diferentes. Numas é a predominancia de respostas “6-Nao se aplica”
que o destaca, noutra (na abordagem classica) € precisamente o facto de passar a ser um
item incaracteristico, ao ser-lhe retirada a possibilidade de respostas “6-Ndo se aplica”
(Anexo 1).

Em Dias et al. (2006) também se recorreu a analise classificatoria hierarquica ascendente
sobre a matriz das correlagdes de Spearman, Rs. Estes resultados (Tabela 5.2.9) sao

diferentes dos obtidos com os coeficientes s, s.c e P..

198 Centro de gravidade da distribuigao; ventre mou (em francés).
% Em francés, analyse des rangs (Lebart et al., 1995)
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Tabela 5.2.9. Comparag¢ao dos resultados obtidos com as ACHA das matrizes de semelhangas
S, Sic, PL e Rs entre os itens da “Escala A. Elementos Tangiveis”

Algoritmo: Algoritmo: Algoritmo: Algoritmo:
(s+ Lig compl) (sLctLig média) (P_+Lig média) (rs*Lig compl)
ou (s ct+Lig Unica) ou (P_+Lig unica)

Particio obtida no nivel  Particdo obtida no nivel  Particdo obtida no nivel  Parti¢do obtida no nivel
k=3 k=4 k=4 k=3

STAT(3)=3.42 STAT(4)=2.611 STAT(4)=2.611
(n=58) (n=58) (n=58) (n=14)
{a5} {a3}
{a3, a4, a2, a6} {a3, a5, a4, a2} {a3, a5, a4, a2} {a2, a5, a6, a4}
{at1} {a1, a6} {a1, a6} {a1, a7}
{a7} {a7} {a7}

Podemos observar que os resultados obtidos com a ACHA sobre as matrizes de
semelhancas S,c e P. quando se utilizam os critérios de agregagado “Ligacdo unica” e
“Ligacao pela média” sdo os mesmos. Enquanto que, a projeccao daquelas matrizes de

semelhancgas afecta mais a visualizagdo dos resultados, como vimos.

Pensamos que a particdo constituida pelas classes, {a, ag}, {as} e {as, as, as, Az}, ja
caracterizadas anteriormente, traduz bem a tipologia de respostas dadas pelos cuidadores
aos itens da “Escala A. Elementos Tangiveis”. Os coeficientes s ¢ e P, permitem pois, obter

os resultados que melhor traduzem as respostas dos cuidadores.

5.2.3 Resultados: analise dos itens da “Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta”

Na “Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta“, todos os itens (Tabela 5.2.1) apresentam
uma maior percentagem de respostas na categoria “5-Totalmente de acordo” (Anexo 1).
Com excepcéao do item “d1p. A equipa de saude nao tem demasiada pressa”, todos eles
apresentam respostas “6-Nao se aplica” e/ou “9-Nao sabe/Nao responde”. As respostas “6-
Nao se aplica” tornam-se expressivas nos itens “d3”, “d4”, “d5p” e “d6p” pois atingem cerca
de 25% das respostas dadas a cada um deles (Anexo 1).

Os valores das semelhangas s, s,c € P, entre as respostas dadas aos itens da “Escala D.

Interesse/Capacidade de Resposta“, sdo apresentados na Tabela 5.2.10, na Tabela 5.2.11 e

na Tabela 5.2.12, respectivamente.
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Tabela 5.2.10. Matriz de semelhangas S entre as respostas dadas aos itens da “Escala D.

Interesse/Capacidade de Resposta“

d1p d2 d3 d4 d5p dép d7p d8 d9
dip | 2596

d2 2406 2977

d3 1456 1719 1828

d4 | 1375 1656 1667 1766

d5p 1465 1743 1744 1696 1891

dép 1117 1245 1250 1309 1271 1319

d7p | 2264 2659 1658 1594 1720 1170 2872

d8 1767 1997 1337 1232 1317 965 1921 2165

d9 | 1239 1438 903 855 884 640 1374 1101 1467

Tabela 5.2.11. Matriz de semelhancgas S, . entre as respostas dadas aos itens da “Escala D.

Interesse/Capacidade de Resposta“

d1p d2 d3 d4 d5p d6p d7p ds d9
dip | 9.0562

d2 1.6451 9.0484

d3 0.5334 2.0278 17.9590

d4 -0.3466 2.0415 16.5566 21.3944

d5p -0.6387 1.2172 15.7462 16.7658 18.3546

dép 2.0369 1.9719 16.1615 20.5080 17.6031 26.8328

d7p 0.2050 2.0281 1.6893 1.6042 1.9801 0.7705 9.3897

d8 1.1891 1.0665 2.8116 1.6866 1.7080 2.5066 0.8202 12.2685

do 1.8107 3.0317 2.0577 1.7637 1.0715 1.5198 2.3193 2.6310 17.2464

Facilmente observamos:

P (d1p,d5p)=0.2615).

A relagao padronizada forte positiva que existe entre os itens “d3“,“d4“,“d5p“ e “d6p*.

A relagdo padronizada negativa entre os itens “d1p“ e “d5p” (s (d1p,d5p)=-0.6387,

Tabela 5.2.12. Matriz de semelhancas P, entre as respostas dadas aos itens da “Escala D.

Interesse/Capacidade de Resposta“

d1p d2 d3 d4 d5p dép d7p d8 d9
d1p | 1.0000

d2 0.9500 1.0000

d3 0.7031 0.9787 1.0000

d4 0.3644 0.9794 1.0000 1.0000

d5p | 02615 0.8882 1.0000 1.0000  1.0000

d6p | 0.9792 0.9757 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

d7p | 0.5812 0.9787 0.9544 0.9457 0.9762 0.7795 1.0000

d8 | 0.8828 0.8569 009975 0.9542 0.9562 0.9939 07940  1.0000

d9 0.9649 0.9988 0.9802 0.9611 0.8580 0.9357 0.9898 0.9957 1.0000
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5.2.3.1 Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhangas S entre os
itens da Escala D

A matriz de semelhancas S é definida positiva (Anexo 11).
A percentagem de variabilidade total explicada pelo 1° factor é de 76.36%, enquanto que o
2° factor s6 permite explicar 9.82% da variabilidade total (Tabela 5.2.13). O 1° plano factorial

explica, pois, grande parte da variabilidade total, 86.18%.

Tabela 5.2.13. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S entre os itens da
“Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta“

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores préprios) 14419 1853
Variabilidade Explicada (%) 76.36 9.82
Var. Exp. Acumulada (%) 76.36 86.18
d1p. A equipa de satde ndo tem demasiada pressa 44.96 -13.99
d2. A equipa de saude mostra sincero interesse 51.15 -11.93
d3. E facil contactar a equipa de satide 37.80 16.88
d4. Quando chamada, a equipa de saude da 36.54 18.67
resposta rapidamente
dbp. Quando chamadfin, a equipa de squde néo da a 38.32 17.58
sensacgao de vir contrariada
d6p. Quando contacta a equipa de saude ela ndo 28.33 16.04
tenta resolver o problema para néo ter que ir... ’ :
d7p. A maior parte das vezes néo lhe parece que a
equipa de saude preferia mandar o doente para 49.46 -11.45
o hospital
d8. A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do 39.20 -9.56
doente
d9. A equipa de satde facilita o acesso ao hospital 27.62 -9.69

Todos os itens desta escala tém coordenadas positivas na 12 componente principal. No
entanto, nesta componente destaca-se o interesse da equipa de saude: destacam-se bem
os itens “d2” e “d7p”. Estes itens caracterizam-se pelo maior consenso de respostas “5-
Totalmente de acordo” (91.4%, 89.7%, respectivamente) e 84.5% dos cuidadores estdo

totalmente de acordo com os dois itens (Anexo 1).
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Figura 5.2.9. Representacao dos itens da “Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta“ no 1° plano
factorial obtido com a ACP da matriz S.

A 22 componente principal destaca os itens que se referem a “acessibilidade” da equipa de
saude, “d4”, “d5p”, “d3” e “d6p”. Como referimos acima, eles apresentam cerca de %4 de
respostas “6-Nao se aplica”. Observamos também a oposicao deles ao item “d1p” que nao
apresenta respostas “6-Nao se aplica” e “9-Nao sabe/Nao responde”. Esta componente
opbe os itens que apresentam as maiores percentagens de respostas “6-Nao se aplica” aos

restantes itens.

A ACP dos coeficientes de semelhanca s permitiu visualizar, no 1° plano factorial, relagdes
de proximidade e de afastamento entre os itens da Escala D (Figura 5.2.9): [(“d6p”),
(“d3“,“d4",“d5p")], [(“d2”, “d7p”, “d1p”), “d8”, “d9”]. Podemos caracteriza-los pelos seus perfis
de resposta:
e ltens que se referem a “acessibilidade” da equipa de saude e que apresentam cerca
de 25% de respostas “6-Nao se aplica”
- O item “d6p” é o unico que apresenta contempladas todas as possibilidades de
resposta. A resposta “5-Totalmente de acordo” embora seja a mais frequente
(39,7%), é a que traduz menos adeséo total entre todos os itens desta escala. Neste
item também sobressai a percentagem de respostas “6-Nao se aplica” (27.6%).
- Nos itens “d3“ “d4“, “d5p“ ndo estdo contempladas todas as possibilidades de
resposta e, embora apresentem maior percentagem de respostas “5-Totalmente de
acordo”, também sobressaem as respostas “6-Ndo se aplica” (24.1%, 27.6% e

25.9%, respectivamente).
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Os itens sobre o interesse da equipa de saude “d2”, “d7p” “concentram” as respostas
em “5-Totalmente de acordo” (91.4% e 89.7%, respectivamente).

No item “d1p. A equipa de saude nao tem demasiada pressa’ as respostas “5-
Totalmente de acordo” também constituem a maioria (74.1%). No entanto, € o unico
item que s6 apresenta respostas na escala ordinal, ndo apresentando respostas as
opgdes 6 e 9.

O item “d8. A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do doente” apresenta grande
variabilidade de respostas (s6 nao € respondida a opg¢ao “9-Nao sabe/Nao
responde”) com maioria de respostas “5-Totalmente de acordo” (69.0%).

O item “d9. A equipa de saude facilita o acesso ao hospital” apresenta grande
variabilidade de respostas (s6 nao é respondida a opcado “1-Totalmente em
desacordo”), sendo “5-Totalmente de acordo” a mais frequente (48.3%) e que se
caracteriza por ser o item com a maior percentagem de respostas na categoria “9-

N&o sabe/Nao responde” (12.1%).

Os resultados obtidos, sobre os itens da “Escala D”, com o algoritmo (s+Ligacdo completa)

da ACHA (Figura 5.2.10) complementam bem o que acabamos de ver sobre a ACP da

matriz S.

Hiveis 1 g
dip = —-*-—%#
acre o
d2 -
e i e *
dip  --*
e
ds S *
4s B *
ds e *
—
dsp G # L _w
da . RSP N s ®
1) R R -

Figura 5.2.10. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (s+Ligacéo
completa). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da "estatistica de niveis”, STAT(5)=4.22.

A particdo obtida no nivel 5 € a melhor, segundo o critério da "estatistica de niveis™: {{d2,

d7p, d1p, d8}, {d9}, {d3, d5p, d4}, {d6p}}. Nela reconhecemos as rela¢des entre os itens,

visualizadas no 1° plano factorial da projec¢ado da matriz de semelhangas S (Figura 5.2.9).
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5.2.3.2 Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhancgas S,c entre os

itens da Escala D

A matriz de semelhancgas S, é definida positiva (Anexo 12).
A percentagem de variabilidade total explicada pelo 1° factor é de 52.44%, enquanto que o

2° factor s6 permite explicar 14.21% da variabilidade total (Tabela 5.2.14).

Na 12 componente principal visualiza-se bem a relagdo entre os itens ligados a
acessibilidade/contacto da equipa de saude, “d3", “d4“, “d5p* e “d6p“ (Tabela 5.2.14, Figura
5.2.11) que apresentam as maiores percentagens de respostas na categoria “6-Nao se
aplica”, como ja foi referido. Enquanto na 22 componente destaca-se o item “d9. A equipa de
saude facilita o acesso ao hospital” que se caracteriza por ser o que tem a maior
percentagem de respostas na categoria “9-Nao sabe/Nao responde” (12.1%) (Anexo 1). Na

32 componente principal é o item “d8” que sobressai (Anexo 12).

Tabela 5.2.14. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S ¢ entre os itens da
“Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta”

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores proprios) 74.24 20.11
Variabilidade Explicada (%) 52.44 14.21
Var. Exp. Acumulada (%) 52.44 66.65
d1p. A equipa de satide nao tem demasiada pressa 0.16 0.96
d2. A equipa de satde mostra sincero interesse 0.53 1.34
d3. E facil contactar a equipa de satide 3.87 0.04
d4. Quando chamada, a equipa de saude da 4.40 -0.30
resposta rapidamente
d5p.Quando chamada, a equipa de satde da a 3.97 -0.39

sensagéao de ndo vir contrariada
d6p.Quando contacta a equipa de saude ela ndo 4.79
tenta resolver o problema para néo ter que ir... :
d7p. A maior parte das vezes parece-lhe que a
equipa de salide nao preferia mandar o doente 0.43 1.05
para o hospital...
d8.A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do 0.64 1,44
doente

d9. A equipa de saude facilita 0 acesso ao hospital 0.56 3.72

-0.33
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Figura 5.2.11. Representagéo grafica do plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de
semelhancgas S ¢ entre os itens da “Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta”.

A ACP das semelhancgas s ¢ permitiu encontrar proximidade/afastamento entre alguns itens
desta escala, bem visualizados no 1° plano factorial e aos quais correspondem diferentes
perfis de resposta:
- O item “d9”. A equipa de saude facilita 0 acesso ao hospital” € o que apresenta a maior
percentagem de respostas na categoria “9-Nao sabe/Nao responde” (7-12.1%), entre os
itens desta escala;
- Os itens de respostas ligadas a acessibilidade/contacto com a equipa de saude, “d3”,
“d4”, “d5p” e “d6p”, que apresentam maior percentagem de respostas “6-Nao se aplica”
(respectivamente, 24.1%, 27.6%, 25.9%, 27,6%);
- Os itens “d1p”, “d2”, “d7p” e “d8” que se caracterizam pela maioria de respostas
totalmente em acordo, tal como foi visto.
No entanto, o algoritmo (s ctLigacdo completa) da ACHA (Figura 5.2.12) também faz
sobressair relagcdes entre alguns dos itens desta escala em que reconhecemos a 32 e a 42
componentes da ACP (Anexo 12). E o caso dos itens “d1p”, “d8” e “d9”. No nivel 5 obtém-se
a melhor particdo, segundo o critério da “estatistica dos niveis”, cujas classes séo:
e Classe 1 = {d1p} — Este item caracteriza-se por ser 0 Unico que nao teve respostas
nas categorias “6-Nao se aplica” e “9-Nao sabe/Nao responde”, apresentando

maioria de respostas totalmente de acordo (43 - 74.1%).
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e Classe 2 ={d2, d9, d7p} — os itens “d2” e “d7p” tém respostas totalmente em acordo
que rondam os 90%, que se distribuem pelas varias possibilidades de resposta de
“d9” (no qual o “1-Totalmente em desacordo” ndo tem respostas).

o Classe 3 = {d3, d4, d5p, d6p} — itens de respostas ligadas a acessibilidade/contacto
com a equipa de saude, que apresentam maior percentagem de respostas “6.Nao se
aplica” (respectivamente, 24.1%, 27.6%, 25.9%, 27.6%).

e Classe 4 = {d8} — item com maioria de respostas totalmente em acordo (40 - 69%),
em que a possibiidade “9-Ndo sabe/Nao responde” ndo ¢é contemplada,

apresentando contudo 6 (10.3%) respostas “6-Nao se aplica”.
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|
dz2 P e o |
| — |
d9 e * ®
| B
d7p ] £ [
[
43 — * | ——%
| |
d4 e | = :
b I
dep ol I
| |==*
dsp ——kek |
|
4z . S—— *

Figura 5.2.12. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (s ctLigacao
completa). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da "estatistica de niveis”, STAT(5)=4.11.

5.2.3.3 Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhancas P, entre os

itens da Escala D

A matriz de semelhancas P, entre as respostas dadas aos itens da “Escala D.
Interesse/Capacidade de Resposta" ndo € semidefinida positiva (Anexo 13). O 1° factor
explica grande parte da variabilidade total, ou seja, 91.63%, enquanto o 1° plano factorial
explica mais do que 100% da variabilidade total, devido ao facto da matriz P, ndo ser s.d.p.
(Tabela 5.2.15).

A 12 componente principal é bastante geral pois todos os itens tém coordenadas positivas e
bastante proximas. Na 22 componente encontramos a oposi¢cao entre o item “d1p” e os itens
“‘d5p”, “d4” e “d7p”. Parece-nos que esta € uma componente ligada principalmente a

satisfagdo com o atendimento do doente.
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Tabela 5.2.15. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas P_ entre os itens da
“Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta”

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores proprios) 8.25 1.03
Variabilidade Explicada (%) 91.63 11.45
Var. Exp. Acumulada (%) 91.63 103.08
d1p. A equipa de saude ndo tem demasiada pressa 0.77 0.75
d2. A equipa de saude mostra sincero interesse 0.997 0.12
d3. E facil contactar a equipa de satide 1.00 -0.10
d4. Quando chamada, a equipa de saude da 0.96 -0.38
resposta rapidamente
d5p. Quando chamada, a equipa de satude da a 0.93 -0.46
sensagéao de néo vir contrariada ’ :
d6p. Quando contacta a equipa de saude ela ndo 1.00 0.13

tenta resolver o problema para ndo ter que ir...
d7p. A maior parte das vezes parece-lhe que a
equipa de saude ndo preferia mandar o doente 0.93 -0.21
para o hospital...
d8. A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do 0.98 0.08
doente

d9. A equipa de saude facilita o acesso ao hospital 1.01 0.16

No 1° plano factorial (Tabela 5.2.15, Figura 5.2.13), o coeficiente P, faz sobressair a
oposic¢ao do item “d1p” aos restantes itens:

e O item “d1p. A equipa de saude ndo tem demasiada pressa”, que sé apresenta
respostas na escala ordinal, destaca-se dos restantes itens desta escala.

o “d2¢ “dop“ “d8”, “d9“ e “d3“ sdo os itens que apresentam maior variabilidade de
respostas (com excepc¢ao dos itens “d2” e “d3") e “d4“,“d5p* e “d7p“ sdo itens com
respostas predominantemente positivas além das respostas “6-Nao se aplica” e “9-
Nao sabe/Nao responde”.

Aqueles dois conjuntos de itens sdo as classes da particdo, obtida no nivel 5, pelos
algoritmos (P_tLigacdo completa) e (P_+Ligacao pela média) da ACHA: {{d1p}, {d2, d6p, d8,
d9, d3, d4, d5p, d7p}} (Figura 5.2.14).
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Figura 5.2.13. Representagdo grafica do plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de
semelhangas P entre os itens da “Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta”.

dlp

ds

d7p

d3

d4

dSp

dep

Figura 5.2.14. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (P_+Ligagéo
completa). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da "estatistica de niveis”, STAT(5)=4.11.

5.2.3.4 Discussdo dos resultados obtidos com as ACP e ACHA das matrizes de

semelhancgas entre os itens da Escala D

As analises em componentes principais realizadas permitiram realgar aspectos diferentes

das relagdes entre os itens da “Escala D”, que passamos a apresentar na seguinte tabela:
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Tabela 5.2.16. Comparagao dos resultados obtidos com as ACP das matrizes de semelhangas
S, Sic, PL e a andlise das ordens entre os itens da “Escala D. Interesse/Capacidade de
Resposta”, no 1° plano factorial

ACP da matriz S ACP da matriz S, ¢ ACP da matriz P_ Anadlise das ordens
(n=58) (n=58) (n=58) (n=31)
excluindo d3 e d4
“49” “d1p” “d1p”, “d2° “d6p”
€yon Gy A G an €y wgq o o T ok “d2*, “dép*, “d8”, “d9", g7 ok 4Ok
d2”, “d7p“,” d1p”, “d8”, “d9 d1p”, “d2”, “d7p” e “d8 ‘43" “d4" “d5p* “d7p* d7p*,“d8*,“d9
{ld3“, “d4“,”d5p“, lld6pll lid3)l, “d4”, Ild5p!!e lld6p" lld5pll

Os resultados das analises com as semelhangas s, s.c € P, sdo comparaveis. A diferenca

entre elas reside essencialmente nos itens “d9” e “d1p”.

Na abordagem mais utilizada em Dias et al. (2006) foram retirados do estudo todos os
cuidadores que tivessem dado respostas “6-Ndo se aplica” e/ou “9-Nao sabe/Nao
responde”, ficando a amostra reduzida a 31 individuos. S6 tivemos acesso aos resultados
obtidos excluindo os itens “d3” e “d4” da analise, por isso é dificil compara-los com os que
obtivemos.

No entanto, observamos que nas analises com os coeficientes s, s;c € P. também ¢
detectado o afastamento dos itens “d1p” e “d5p”. No 2° factor das ACP obtidas com os
coeficientes s .c e P., encontra-se bem visualizada a relagdo padronizada negativa, ja

referida acima, que existe entre eles (s.c(d1p,d5p)=-0.64 e P (d1p,d5p)=0.26).

Tabela 5.2.17. Comparagao dos resultados obtidos com as ACHA das matrizes de semelhancas
S, Sic, PL e Rs entre os itens da “Escala D. Interesse/Capacidade de Resposta”

Algoritmo: Algoritmo: Algoritmo: Algoritmo:
(s+ Lig compl) (sLctLig. comp) (P.+Lig média) (rs+Lig média)
ou (P +Lig completa)
Partigdo obtida no nivel  Partigdo obtida no nivel  Particdo obtida no nivel  Particdo obtida no nivel

k=5 k=5 k=5 k=4
STAT(5)=4.22 STAT(5)=4.11 STAT(5)=4.11
(n=58) (n=58) (n=58) (n=14)
{d9} {d1p} {d1p}
{d2, d7p, d1p, d8} {d2, 9, d7p} {d2, d6p, d1p}
{(d2, d9, d7p), (d3, d4,
{d3, d5p, d4} {d3, d4, d5p, d6p} "5, A6y, (d8) {d5p}
{d6p} {d8} {d3}
{d4}

A hierarquia de parti¢cdes obtida com o algoritmo (P_+Ligagdo completa) como que “cobre” a
hierarquia de particbes obtida com o algoritmo (s_.ctLigacdo completa), fazendo sobressair
as mesmas particdes que esta ultima: {{d1p}, {{d3, d4, d5p, d6p}, {d2, d9, d7p}, {d8}} (Tabela
5.2.17).
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A ACP da matriz de semelhancas P_ retém no 1° plano a maior parte da informacao,
distorcendo, em parte, o aspecto das proximidades entre os itens no pormenor. No entanto,
de forma global, permite obter um resultado semelhante ao obtido com a ACP da matriz de
semelhancas S.c, ao aproximar os conjuntos de itens que se visualizaram na projeccao da

matriz S, ¢ no 1° plano factorial. As duas metodologias complementam-se bem.

5.2.4 Resultados: andlise dos itens das escalas “A. Elementos Tangiveis” e “D.

Interesse / Capacidade de Resposta”

As semelhangas s, si.c € P (Anexo 14) entre as respostas dadas aos itens das escalas “A.

Elementos Tangiveis” e “D. Interesse/Capacidade de Resposta”, em conjunto, permitem-nos
distinguir, por exemplo, a semelhanc¢a padronizada muito forte positiva entre as respostas
aos itens “d3”, “d4”, “d5p” e “d6”, ja observada anteriormente quando se estudaram apenas

os itens da “Escala D” (Seccdo 5.2.3).

5.2.4.1 Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhangas S entre os

itens das escalas A e D

A matriz de semelhangas S entre os itens das escalas “A. Elementos Tangiveis” e “D.
Interesse/Capacidade de Resposta” é definida positiva (Anexo 15).

A percentagem de variabilidade total explicada pelo 1° plano factorial é de 75.25%, devendo-
se a maior parte dela ao 1° factor (68.93%) (Tabela 5.2.18).

De forma geral, podemos dizer que a ACP realizada com o coeficiente s permite obter
resultados analogos aos que foram obtidos com cada uma das escalas separadamente

(Subseccgdes 5.2.2 e 5.2.3), com destaque para a “Escala D”.

A 12 componente principal caracteriza-se principalmente pelo interesse manifestado pela
equipa de saude: “d2”, “d7p” e “d1p” (itens da "Escala D”, que apresentam maior consenso
da parte dos cuidadores em estarem totalmente de acordo e menos variabilidade de
respostas) (Tabela 5.2.18; Figura 5.2.15 e Anexo 1).
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Tabela 5.2.18. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S entre os itens das
Escalas “A.Elementos Tangiveis” e “D.Interesse/Capacidade de Resposta”

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores proprios) 21964 2013
Variabilidade Explicada (%) 68.93 6.32
Var. Exp. Acumulada (%) 68.93 75.25
a1.0s equipamentos médicos sdo adequados 29.37 -4.21
a2.Existe uma cépia do r.ella.tor/o clinico no seu 34.91 -9.90
domicilio...
a3.Existe uma cdpia da guia de tratamento no seu
. ; 41.03 -3.23
domicilio para que saiba o tratamento...
a4.A equipa de saude fqrnece as receitas 39.30 234
necessarias...
ab.A equipa de saude fornece outra medicagéo... 28.19 -2.26
ab.A equipa de saude proporciona o material clinico 34.90 3.02
necessario
a7.A equipa de squde facilita o acesso a outro 23.31 6.42
equipamento de acesso
d1p. A equipa de salide ndo tem demasiada pressa 44.93 -9.78
d2.A equipa de satide mostra sincero interesse 51.45 -8.31
d3. E facil contactar a equipa de saude 36.52 19.37
d4. Quando chamada, a equipa de saude da 35.24 20.96
resposta rapidamente
d5p.Quando char?ada, a equipa de squde daa 37.11 19.80
sensagéo de ndo vir contrariada
d6p.Quando contacta a equipa de saude ela ndo 2713 17.91

tenta resolver o problema para néo ter que ir...
d7p. A maior parte das vezes parece-lhe que a
equipa de saude ndo preferia mandar o doente 49.69 -8.08
para o hospital...
d8. A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do

d 38.99 -5.61
oente
d9. A equipa de saude facilita 0 acesso ao hospital 27.46 -6.08
25 T T T T T T
20 - —H’: p -1
—fi6p ‘
8 161 -
o
10+ &
5} 4
: e T
1 Ao * ;
10 " . _la2 ) _dip U—R—_Hz
2% 30 35 40 45 50 55

CP1

Figura 5.2.15. Representagéo grafica do plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de
semelhangas S entre os itens das escalas “A. Elementos Tangiveis” (a1 a a7) e “D.
Interesse/Capacidade de Resposta” (d1p a d9).
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O 2° factor opde os itens “d3”, “d4”, “d5p” e “d6p” (itens que se caracterizam pelas respostas
“6-Nao se aplica”, que rondam os 25%) principalmente aos itens “a2. Existe uma cépia do
relatério clinico no seu domicilio...” (cuja moda é estar totalmente em desacordo) e “d1p”
(Unico que n&o tem respostas 6 e 9).
No 1° plano factorial as escalas A e D aparecem praticamente separadas. Apenas os itens
“d8” e “d9”, que apresentam maior variabilidade de respostas se aproximam dos itens da
“Escala A”. Neste plano destacam-se pois varios itens com caracteristicas muito préprias:

e Ositens “d2”, “d7p” e “d1p”.

e Todos os itens da “Escala A”, assim como “d8” e “d9”.

e Ositens “d3”, “d4”, “d5p” e “d6p”.

A hierarquia de particdes obtida com o algoritmo (s+ Ligacdo completa) da ACHA, traduz de
certa maneira o que observamos no 1° plano factorial: - a constituicdo da classe {d3, d4, d5p
e d6p} e o “nucleo” {d2, d7p, d1p} ao qual se vao agregando varios itens. No nivel 10
observamos a melhor particdo (STAT(10)=7.0177): {{a1}, {a2, a3, a4, d1p, d2, d7p, d8, a6},
{d3, d4, d5p, d6p}, {a5}, {d9}, {a7}} (Figura 5.2.16).

Niveis 1 a 14
al ST T PP A o SO PP A S e M PR e PR N *
|
a2 R s e e = |
I *
a3 L s ., = | |
=== | |
ad ——F * [ | |
f=—== N E——* |
dipy: ==f==f. | | | |
J—"* | ——* | |
dz2 e | B | |
[—=% - | |
:j_".‘P eI I | _____ % I__*
| B |
ds e e -l | S
| I
a8 e * | .
o
d3 —_— * I
= E: 2
dop —%—— i o e e o | |
| | I |
d4 iR — ® [— A |
| | |
dop ——+——-"-r-——— * | |
| |
a5 e * | |
 Pepar £
49 R, R A L R A L R LA SSEi it * |
|
a7 — - *

Figura 5.2.16. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (s+Ligacao
completa). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da “estatistica de niveis”,
STAT(10)=7.02.
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5.2.4.2 Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhancgas S,c entre os

itens das escalas A e D

A matriz de semelhangas S, c entre os itens das escalas “A. Elementos Tangiveis” e “D.

Interesse/Capacidade de Resposta” é definida positiva (Anexo 16).

A percentagem de variabilidade total explicada pelo 1° factor € pequena (29.2%) e atinge

apenas os 50.81%, no espaco definido pelos trés primeiros factores (Tabela 5.2.19).

Tabela 5.2.19. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S ¢ entre os itens das
Escalas “A. Elementos Tangiveis” e “D. Interesse/Capacidade de Resposta”

Componente
1 2 3

Unidades de inércia (valores préprios) 76.85 31.99 24.88
Variabilidade Explicada (%) 29.20 12.15 9.45

Var. Exp. Acumulada (%) 29.20 41.36 50.81

a1.0s equipamentos médicos sdo adequados 0.86 0.69 4.38
a2.Existe uma cépia do r'el,a'tor/o clinico no seu 0.12 0.01 -0.09

domicilio...
a3.Existe uma copia da guia c'ie tratamento no seu 0.76 -0.46 0.34
domicilio para que saiba o tratamento...
a4.A equipa de saude fqrrjece as receitas 0.93 0.26 -0.03
necessarias...
ab.A equipa de saude fornece outra medicagéo... 0.88 -0.08 -1.00
ab.A equipa de squqe proporciona o material 0.60 -0.03 0.56
clinico necessario
ar7.A equipa de squde facilita o acesso a outro -0.06 5.57 061
equipamento de acesso
d1p. A equipa de satde nao tem demasiada 0.16 0.09 0.67
pressa

d2.A equipa de satide mostra sincero interesse 0.52 -0.20 0.07
d3. E facil contactar a equipa de saude 3.86 -0.03 -0.17

d4. Quando chamada, a equipa de saude da 4.38 0.12 -0.46

resposta rapidamente
d5p.Quando chan_vada, a equipa de squde daa 3.94 0.14 -0.56
sensagao de n&o vir contrariada
d6p.Quando contacta a equipa de saude ela ndo

tenta resolver o problema para nao ter que 4.75 0.26 0.0001

ir...

d7p. A maior parte das vezes parece-lhe que a

equipa de salide néo preferia mandar o 0.43 -0.16 0.62
doente para o hospital...

d8. A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do

0.68 -0.07 0.99
doente

d9. A equipa de saude chﬂtta 0 acesso ao 0.66 0.12 122
hospital

Este coeficiente, como ja foi referido, faz sobressair as situacées extremas. No 1° factor
observa-se a oposicao dos itens “d3", “d4“, “d5p“ e “d6p“ a todos os outros. O 2° factor opde
o item “a7“ (que se caracteriza por apresentar todas as possibilidades de resposta com
maioria de respostas “6-N&o se aplica”) a todos os outros (Figura 5.2.17). No 3° factor
destaca-se o item “a1”, que ndo tem respostas negativas, opondo-se a todos os outros
(Anexo 15).
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Figura 5.2.17. Representagdo grafica do plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de
semelhangas S;c entre os itens das escalas “A. Elementos Tangiveis” (a1 a a7) e “D.
Interesse/Capacidade de Resposta” (d1p a d9).

Todas as hierarquias de particdes, obtidas com o coeficiente de semelhancga s ¢ associado a
diversos critérios de agregacao, evidenciam a semelhanga entre os itens “d3”, “d4”, “d5p” e
“d6p”, aos quais se vao agregando sucessivamente outros itens, enquanto o item “a7”
constitui uma classe singular (Anexo 16). Um exemplo disto € dado pela melhor particao das
hierarquias de particdes obtidas com os critérios de agregacao da familia AVL, AVB e AV1,
no nivel 10 (STAT(10)= 6.45): {{a1, d3, d4, d5p, d6p, a4, a5, a3, d2, d9, d8, a6, d7}, {d1p},
{a2}, {a7}} (Figura 5.2.18).
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Figura 5.2.18. Dendrograma obtido com a analise classificatoria hierarquica ascendente (s c+AVL,
EPSILON = 1.00, gsi= 1.00). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da "estatistica de
niveis”, STAT(11)=6.45.

5.2.4.3 Analise em componentes principais e ACHA da matriz de semelhangas P, entre os

itens das escalas A e D

A matriz de semelhancas P, entre as respostas dadas aos itens das escalas “A. Elementos
Tangiveis” e “D. Interesse/Capacidade de Resposta”’ nao é semidefinida positiva (Anexo 17).
A 12 componente principal explica grande parte da variabilidade (77.44%) e o 1° plano

factorial explica a maior parte da variabilidade total (90.61%), (Tabela 5.2.20).
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Tabela 5.2.20. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas P, entre os itens das
escalas “A. Elementos Tangiveis” e “D. Interesse/Capacidade de Resposta”

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores préprios) 12.39 2.11
Variabilidade Explicada (%) 77.44 13.17
Var. Exp. Acumulada (%) 77.44 90.61
a1.0s equipamentos médicos sdo adequados 0.90 -0.48
a2.Existe uma cdpia do r.ella_tor/o clinico no seu 0.54 0.45
domicilio...
a3.Existe uma copia da guia de tratamento no seu
. ; 0.86 0.69
domicilio para que saiba o tratamento...
a4.A equipa de saude fqmece as receitas 0.93 0.15
necessarias...
ab.A equipa de saude fornece outra medicagéo... 0.86 0.44
ab6.A equipa de saude proporciona o material clinico 0.80 0.29
necessario
a7.A equipa de squde facilita o acesso a outro 0.53 042
equipamento de acesso
d1p. A equipa de salide ndo tem demasiada pressa 0.71 -0.64
d2.A equipa de satide mostra sincero interesse 0.87 0.26
d3. E facil contactar a equipa de saude 1.04 0.04
d4. Quando chamada, a equipa de saude da 0.9992 0.14
resposta rapidamente
d5p.Quando chan:lada, a equipa de squde daa 0.9905 0.27
sensagéo de ndo vir contrariada
d6p.Quando contacta a equipa de saude ela ndo 105 0.18

tenta resolver o problema para néo ter que ir...
d7p. A maior parte das vezes parece-lhe que a
equipa de saude ndo preferia mandar o doente 0.84 0.17
para o hospital...
d8. A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do 0.94 0.4
doente

d9. A equipa de saude facilita 0 acesso ao hospital 1.004 -0.14

Os itens “d6p”, “d9”, “d3”, “d4”, “d5p” da “Escala D" foram os que mais contribuiram para a
formagao do 1° factor. Enquanto que o 2° factor opde os itens “a3” e “d1p” (Tabela 5.2.20,
Figura 5.2.19).
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Figura 5.2.19. Representacdo grafica plano factorial (1,2) obtido com a ACP da matriz de

semelhangas P_ entre os itens das escalas “A. Elementos Tangiveis”

(a1 a a7) e “D.

Interesse/Capacidade de Resposta” (d1 a d9).

A ACP baseada no coeficiente P, faz sobressair no 1° plano factorial:

A visualizacdo da singularidade dos itens “a2”, “a7” e, eventualmente, “d1p”, que se
opdem aos restantes itens das duas escalas. A quase separagao entre as escalas A

e D, com excepgao dos itens “d1p”, “d2” e “d7p” da “Escala D”, que estdo mais

proximos dos da “Escala A”.
A proximidade entre os itens da “Escala D”, *d3”, “d4”, “d5p”, “d6p”, “d9” e o item “a4”
da “Escala A”, bem patente no 1° eixo factorial, ja apercebida a partir dos valores das

semelhangas P, préximos de 1, entre aqueles itens (Anexo 14 e Anexo 17).

Os algoritmos de analise classificatoria hierarquica ascendente utilizados permitiram

observar dois tipos de estruturas (Anexo 17) nestes itens:

As melhores particdes, segundo o critério da “estatistica dos niveis”, das hierarquias
obtidas com os algoritmos (P.+ Ligagdo Unica) e (P.+ AVM'®), traduzem bem as
relacbes de semelhancga visualizadas no 1° plano factorial (Figura 5.2.19), tal como
podemos observar, por exemplo, na particdo obtida, no nivel 10 (STAT(10)=6.45),
pelo primeiro algoritmo referido: {{a1, d3, d4, d5p, d6p, a4, a5, a3, d9, d2, d§, a6,
d7p}, {d1p}, {a2}, {a7}} (Figura 5.2.20). No entanto, esta particao ndo mostra a quase

separacao das duas escalas.

1% Critério de agregacdo da média aritmética com transformacao e com f.d.d.
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Figura 5.2.20. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (P_+Ligagéo
Unica). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da "estatistica de niveis”, STAT(10)=6.45.

e A quase separagdo das escalas é mais visivel na particdo obtida no nivel 9
(STAT(9)=6.87) pelo algoritmo (P_+ Ligagao pela média):
{{a1, d8, a6}, {a3, a5, a4, d3, d4, d5p, d6p}, {d2, d9, d7p}, {d1p}, {a2}, {a7}} (Figura 5.2.21).
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Figura 5.2.21. Dendrograma obtido com a analise classificatéria hierarquica ascendente (P_+Ligagéo
pela média). Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da ’“estatistica de niveis”,
STAT(10)=6.87.

5.2.4.4 Discussdo dos resultados obtidos com as ACP e ACHA das matrizes de

semelhancgas entre os itens das escalas A e D

Quando sao tratados os itens das duas escalas A e D, em conjunto:

e As escalas A e D aparecem praticamente separadas, quando se estuda a relacéo
entre os seus itens utilizando os coeficientes s e P, e a ACP das respectivas
matrizes de semelhancas.

e Apenas alguns algoritmos de ACHA em que foram utilizados os coeficientes s c e P,
puseram em evidéncia a quase separagao das escalas: (s ctLigacdo completa),
(s.ctligacao pela média), (P tLigacao completa), (P .+Ligacdo pela média), (P.+
AVL), (P.+ AVB), (P.+ AV1).

e Na ACP baseada no coeficiente s, . sobressaem itens que também se destacaram
nas andlises de cada escala, quando tratadas separadamente. E o caso, por
exemplo, do item “a7. A equipa de saude facilita o acesso a outro equipamento de

“ »

acesso” e dos itens “d3. E facil contactar a equipa de saude “, "d4. Quando chamada,
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a equipa de saude da resposta rapidamente “,“d5p. Quando chamada, a equipa de
saude da a sensagao de nao vir contrariada“ e “d6p. Quando contacta a equipa de
saude ela nao tenta resolver o problema para nao ter que ir... “, que nas respectivas
escalas apresentam as percentagens mais elevadas de respostas na modalidade “6-
Nao se aplica”. Estes resultados sdo comparaveis aos obtidos com os coeficientes s
eP,.

e Alguns algoritmos de ACHA conduziram a resultados que complementaram bem a
visualizagao obtida com as ACP das matrizes de semelhancas S, S.c e P,.

e Os algoritmos de ACHA que se baseiam nos mesmos critérios de agregacao
classicos (“ligacao unica”, “ligacdo completa” e “ligacado pela média”) em conjugagao
com os coeficientes de semelhanga s ¢ e P_. conduzem a hierarquias de classificacao
analogas, em que classes das partigdes obtidas com o coeficiente de semelhanga P,

contém, frequentemente, classes das que foram obtidas com o coeficiente s c.

Nao encontramos esta analise em Dias et al. (2006).

5.2.5 Conclusoées preliminares

Em todas as analises desta secgao, as matrizes de semelhangas S e S| ¢ entre variaveis de
ordem parcial sao definidas positivas (d.p.), enquanto as matrizes de semelhanc¢as P, ndo o
sdo. Os resultados obtidos com as analises em componentes principais baseadas nos
coeficientes s, s ¢ e P sdo comparaveis. No entanto, ha aspectos particulares de cada um
deles que convém referir. A matriz S é sensivel ao efeito de dimensao e nao entra em conta

com a estrutura dos dados. O coeficiente s ¢ faz sobressair as situagbes extremas, quando
projectada a respectiva matriz de semelhancgas. Geralmente, nas ACP das matrizes S, a

cada factor associa-se predominantemente um item ou um pequeno conjunto de itens das

escalas estudadas. Os resultados obtidos com as ACP baseadas no coeficiente s .

permitiram destacar/caracterizar alguns itens pelos tipos de respostas que |lhes foram dadas,
quando as escalas A e D foram tratadas, quer separadamente, quer em conjunto (caso dos
itens “d3”, “d4”, “d5p” e “d6p” da Escala D e do item “a7” da “Escala A”). Enquanto que, as
ACP das matrizes S e P, permitem fazer uma analise de conjunto, mais geral. Observa-se
ainda uma maior “contraccédo” do espaco obtido com as ACP das matrizes P,.

Os algoritmos de ACHA compostos pelo mesmo critério de agregacao “classico” (“ligagao
unica”, “ligagdo completa”, “ligacao pela média”) associado aos coeficientes de semelhanca
s.c € P. conduzem a hierarquias de classificagdo analogas, em que as melhores particbes

obtidas com o coeficiente P sdo constituidas pelas mesmas classes ou por menos classes,
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que resultam da agregacao de classes ja existentes nas melhores particbes obtidas com o

coeficiente de semelhanca s c.

Nao podemos dizer que as escalas A e D estdo completamente separadas. Quando

analisadas em conjunto verifica-se que as relagbes fortes (positivas ou negativas) ja

existentes entre alguns itens de cada uma das escalas se mantém; mas, também sao

detectadas novas relagdes fortes entre alguns itens das duas escalas. Destacamos, por ter

um perfil de respostas peculiar, o resultado obtido com o algoritmo de ACHA, (P_+Ligacao
pela média) no nivel 9, (STAT(9)= 6.87):
{a1, d8, a6}, {a3, a5, a4, d3, d4, d5p, d6p}, {d2, d9, d7p}, {d1p}, {a2}, {a7} (Figura 5.2.21).
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“d1p. A equipa de saude nao tem demasiada pressa ...” com maioria de respostas
totalmente de acordo (43 — 74.1%) e unico item, nas duas escalas, que nao
apresenta respostas “6-Nao se aplica” e “9-Nao sabe/Nao responde”.

”

O item “a2. Existe uma copia do relatorio clinico no seu domicilio...” apresenta
predominancia da resposta “1-Totalmente em desacordo” (23 - 39.7%).

No item “a7. A equipa de saude facilita o acesso a outro equipamento de acesso ...”
sdo contempladas todas as possibilidades de resposta com predominancia de
respostas “6-Nao se aplica” (32 — 55.2%). Nao é de estranhar a ocorréncia de grande
frequéncia deste tipo de resposta neste item, dado que trata de acesso a outros
equipamentos que muitos doentes ndo necessitam.

Os itens “d2. A equipa de saude mostra sincero interesse ...” e “d7p. A maior parte
das vezes parece-lhe que a equipa de saude nao preferia mandar o doente para o
hospital...” sdo itens da “Escala D” que apresentam maior consenso da parte dos
cuidadores em estarem totalmente de acordo, e menos variabilidade de respostas,
pois tém respostas totalmente de acordo que rondam os 90%, que se distribuem
pelas varias possibilidades de resposta de “d9. A equipa de saude facilita o acesso
ao hospital” (no qual o “1-Totalmente em desacordo” ndo tem respostas)
concentrando cerca de 48% de respostas no totalmente de acordo.

Os itens de respostas ligadas a acessibilidade/contacto com a equipa de saude,- “d3.
E facil contactar a equipa de saude ...”, “d4. Quando chamada, a equipa de saude da
resposta rapidamente ...”, “d5p. Quando chamada, a equipa de saude da a sensacao

” o«

de nao vir contrariada ...”, “d6p. Quando contacta a equipa de saude ela ndo tenta
resolver o problema para nao ter que ir...” —, com maioria de respostas totalmente de
acordo, que se caracterizam pelas respostas “6-Nao se aplica”, que rondam os 25%.
A estes itens vao-se agregando sucessivamente os itens da “Escala A” relativos a

informacao clinica/terapéutica e receitas, “a4. A equipa de saude fornece as receitas



necessarias...”, “ab. A equipa de saude fornece outra medicacdo...” e “a3. Existe uma
copia da guia de tratamento no seu domicilio para que saiba o tratamento...”. Sdo
itens que se caracterizam por estarem contempladas todas as possibilidades de
resposta (“a4” ndo tem respostas totalmente em desacordo) com predominancia
da(s) resposta(s) positivas “5-Totalmente de acordo”.

o Ositens "a1. Os equipamentos médicos sdo adequados ...” e “a6. A equipa de saude
proporciona o material clinico necessario ...” sem respostas “negativas” que apesar
do consenso tém, respectivamente, 26% e 15,5% de respostas “6-Nao se aplica” e
“‘d8. A equipa de saude ensinou-lhe a cuidar do doente”. Cerca de 36% dos

cuidadores estao totalmente de acordo com estes trés itens.

Na analise realizada por Dias et al. (2006) foram retiradas as respostas “6-Nao se aplica” e
“9-Nao sabe/Nao responde”, o que levou a redugao da dimensao da amostra utilizada na
analise, perdendo-se assim informagao importante. Este facto justifica também a obtencao
de resultados diferentes, quando se recorre a analise proposta por Dias et al. (2006).

Finalmente podemos dizer que se atingiu o objectivo proposto. Relacionaram-se variaveis
de ordem parcial que ndo sdo, habitualmente, contempladas na literatura. Os resultados
obtidos permitem-nos ter uma visao global e sintetizada, muito satisfatéria, das respostas

dadas aos itens das escalas A e D.

5.3 Variaveis heterogéneas: O Questionario SERVQUAL
Modificado

5.3.1 Introducgao

O Questionario SERVQUAL Modificado'® sobre qualidade e satisfacdo dos doentes com
apoio domiciliario é constituido por dois blocos (Bloco1, Bloco 2) e por questdes sobre
“‘Dados do Doente” e sobre “Dados do Cuidador”. Tal como ja foi referido anteriormente, o
Bloco 1 consiste numa “Escala de Percepgdes” (“A. Elementos Tangiveis”, “B. Fiabilidade
dos Tratamentos e Cuidados”, “C. Seguranca/Garantia”, “D. Interesse/Capacidade de
Resposta” e “E. Empatia”) e o Bloco 2 é uma “Escala de Preferéncias”. Enquanto que as
respostas dadas pelos cuidadores ao Bloco 1 ja foram estudadas (Bacelar Nicolau et al.,
2005; Dias et al., 2006; Doria et al., 2006, Exemplo 4.3.28 e Secgao 5.2), as restantes

1% Projecto SDH. MD/P.1.01.13, subsidiado pela Fundac&o Calouste Gulbenkian e coordenado pelo
Professor Doutor Manuel Silvério Marques (IPOGM).
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respostas ainda ndo o foram. Nesta seccdo, exploramos de forma univariada todas as
questdes do Bloco 2, dos “Dados do Doente” e dos “Dados do Cuidador” do questionario,
assim como, de forma bivariada, algumas delas (Anexo 18).

Aqui pretendemos explorar de forma multivariada as possiveis relagdes entre as cinco
escalas de percepgbes do Bloco 1 (descritas através dos perfis de distribuicdo das
frequéncias relativas no Exemplo 4.3.28), a “Escala de Preferéncias” (Bloco 2), alguns
“Dados do doente” e alguns “Dados do cuidador”, que foram considerados mais pertinentes

para o estudo'”’

sob o ponto de vista clinico (Tabela 5.3.1). Como se pode constatar, as
variaveis deste estudo sdo heterogéneas. O objectivo desta secgcdo é pois, o de tentar
encontrar um perfil que permita caracterizar de forma mais sintética/resumida as respostas

dos 57" cuidadores a estas 31 questdes de natureza diversa.

Tabela 5.3.1. Descrigdao das variaveis, seus coédigos de representagao e respectiva escala de
medigao

Variaveis Escala de medigao

A. Elementos Tangiveis (A.ETg)
Distribuic&o das frequéncias relativas Simbdlica modal

B. Fiabilidade (B.Fia)
Distribuicdo das frequéncias relativas Simbolica modal

C. Seguranga/Garantia (C.Seg)
Distribuicdo das frequéncias relativas Simbdlica modal

D. Capacidade de Resposta (D.CapR)
Distribuic&o das frequéncias relativas Simbdlica modal

E. Empatia (E.Emp)
Distribuicdo das frequéncias relativas Simbolica modal

p1. Se pudesse escolher que preferia ...? (Prefer)
Que o doente estivesse: 1. no hospital, 2. em casa, 3. outra Nominal

p2. No apoio ao doente no domicilio, indique dois aspectos mais
importantes ...(Apoio) Simbdlica categdrica com
(P21, P22, P23, P24, P25) valores multiplos

d3. Nivel de instru¢édo do doente (InstD)
0.Nao sabe ler nem escrever, 1.Nao frequentou estudos mas sabe
ler e escrever, 2.Ensino primario, 3.Preparatério/ Secundario,

4.Bacharelato/ Licenciatura, 5.Mestrado/ Doutoramento, 6.0utro
Ordem total, <

(porque ninguém responde a
“Outro”)

197 Agradeco ao Prof. Doutor Manuel Silvério Marques e a Prof?. Doutora Ana Sousa Ferreira as
; conversas que tivemos sobre este assunto.
% 0 individuo 23 foi retirado do estudo por nao responder a varias questdes.

266



Variaveis (cont.) Escala de medigao

d.4. O doente conhece/conhecia a doenga que tem/tinha?
(Conhecia) .
0.Néo, 1.Sim,parcialmente, 2.Sim, totalmente, 9.Ndo sabe Ordem parcial 0<1<2,9
c.2. Sexo do cuidador (Sexo)

1.Masculino, 2.Feminino Nominal

c.4. Nivel de instrugéo do cuidador (InstC)

0.N&o sabe ler nem escrever, 1.Néo frequentou estudos mas sabe Ordem total, <
ler e escrever, 2.Ensino primario, 3.Preparatério/ Secundario, (porque ninguém responde
4.Bacharelato/ Licenciatura, 5.Mestrado/ Doutoramento, 6.0utro “Outro”)

c.5.Situagao profissional do cuidador (Prof)

1.Trabalha, 2.Desempregado, 3.Reformado, 4.Dona de casa, Nominal com 7 categorias
5.Estudante, 6.Incapacitado ou invalidez permanente, 7.0utro

c.11. Como se sente/sentiu durante o tempo que esta/esteve a
cuidar do doente?

1.Nunca, 2.Quase nunca, 3.As vezes, 4.Quase sempre, 5.Sempre

c.11.1. Capaz de cuidar do doente (+Capaz) Ordem total, <
c.11.2. Nervoso/a (nerv) Ordem total, <
¢.11.3. Com a moral tdo em baixo que nada o/a animava Ordem total. <
(mor-bx) T
c.11.4. Calmo/a e tranquilo/a (+Calm) Ordem total, <
c.11.5. Desanimado/a e triste (trist) Ordem total, <
c.11.6. A fazer coisas acima das suas possibilidades (a- Ordem total. <
possib) T
?el;; Esgotado/a apds os cuidados prestados ao doente Ordem total, <
c.11.8. Bem porque estava a fazer tudo o que podia (+Bem) Ordem total, <
c.11.9. Valeu/vale a pena o esforgo que fez/faz para cuidar do

doente (+Vale) Ordem total, <

c.12. Tem a quem recorrer quando necessita de companhia ou
apoio de alguém? (Ajuda) Ordem parcial 0<1<2,9
0.Néo, 1.Sim, algumas vezes, 2.Sim,sempre, 9.Nao responde

¢.19. Nos ultimos seis meses, como evoluiram os seguintes
sintomas do doente?:

1. Piorou, 2.Permaneceu igual, 3.Melhorou, 4.Nunca teve
Acrescenta-se a opcdo 9 quando nado ha resposta.

c.19.1. Dores (dores) Ordem parcial 1<2<3,4
€.19.2. Vémitos (vomitos) Ordem parcial 1<2<3,4
¢.19.3. Falta de ar (f-ar) Ordem parcial 1<2<3,4
¢.19.4. Insénias (inso6nias) Ordem parcial 1<2<3, 4,9
¢.19.5. Prisdo de ventre (p-ventre) Ordem parcial 1<2<3,4
¢.19.6. Alteragdes na boca (alt-boca) Ordem parcial 1<2<3,4
¢.19.7. Falta de apetite (f-apet) Ordem parcial 1<2<3,4
¢.19.8. Ansiedade/depresséo (ansiedade) Ordem parcial  1<2<3, 4,9

c.21. Com que periodicidade vao/iam visita-lo habitualmente:

(Period) Ordem total, <
1. 1 vez por més, 2. Cada 15 dias, 3. 1 vez por semana, 4. Mais de

uma vez por semana

Para isso, propomos a aplicagdo da analise em componentes principais (ACP) e da analise
classificatoria hierarquica ascendente (ACHA) directamente sobre as matrizes de

semelhangas S, ¢ e P, (Subsecgdo 5.3.2). Neste caso, o estudo da matriz de semelhancas S
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nao tem interesse, pois as variaveis sao heterogéneas. No final discutiremos os resultados

obtidos (Subsecc¢ao 5.3.3) e tiraremos conclusdes (Subsecc¢ao 5.3.4).

A analise exploratéria univariada permitiu observar que os doentes desta amostra sao,
ligeiramente, em maior numero do sexo masculino (52.6%), enquanto que os cuidadores
sdo maioritariamente de sexo feminino (77.2%) e, de forma geral, mais novos (57.3+14.7
anos) do que os doentes (68.5£14.6 anos), sendo de assinalar a existéncia de um doente
com 7 anos, idade considerada outlier nesta distribuicdo. Também permitiu verificar que
existe variabilidade nas respostas dadas pelos cuidadores e identificar alguns dados
omissos. As variaveis com dados omissos foi acrescentada a categoria “9 - Nao responde”
(Tabela 5.3.1).

5.3.2 Comparacao de variaveis heterogéneas: Resultados

As semelhangas sic e P (Anexo 19) entre as trinta e uma questdes permitem distinguir, por
exemplo, as semelhangas padronizadas positivas entre variaveis que se referem a evolugao
de sintomas dolorosos — “prisdo de ventre”, “ansiedade/depressao”, “falta de apetite”,
“dores” — e exemplificadas para algumas delas na Tabela 5.3.2 e na Tabela 5.3.3. Nestes

sintomas observam-se as maiores percentagens da situagao “piorou” (Anexo 18).

Tabela 5.3.2. Valores das semelhancgas s, ¢ (P ) entre a evolucéo de alguns sintomas dolorosos

Prisdo de Dores Falta de apetite
ventre
Ansiedade/depresséo 4.29 3.00 2.63
(=~ 1.000) (0.9987) (0.9958)

Tabela 5.3.3. Tabela de contingéncia das variaveis “Evolugdo dos sintomas - Prisdo de Ventre” e
“Evolucio dos sintomas - Ansiedade/Depressio” — (S_c(p-ventre, ansiedade)=4.29 e P\ (p-ventre, ansiedade)
~ 1.00)

Evolugao dos sintomas - Ansiedade/Depressao
Permaneceu Nunca Nao
Piorou igual Melhorou teve responde | Total

Evolugdo dos  Piorou 19 7 4 0 0 30
sintomas - .
Prisao de Permaneceu igual 1 5 3 2 0 11
Ventre Melhorou 1 2 0 1 4

Nunca teve 2 8 0 2 0 12
Total 22 21 9 4 1 57

268




O valor negativo de s c(esg, Ajuda)= -2.71 (P (esg, Ajuda)=0.0033), traduz bem a relagéo
entre o estado do cuidador “esgotado” e o facto de “ter a quem recorrer quando necessita da

companhia de alguém” (Tabela 5.3.4).

Tabela 5.3.4. Tabela de contingéncia das variaveis “Estado fisico e psiquico do cuidador —
esgotado” e “Tem a quem recorrer quando necessita da companhia de alguém? “ (s c(esg, Ajuda)= -2.71
e P (esg,Ajuda)=0.0033)

Tem a quem recorrer quando necessita da companhia de
alguém?
Sim, algumas Nao
Nao vezes Sim, sempre | responde Total

Estado fisicoe Nunca 1 2 6 1 10
psiquico do Quase nunca 1 0 3 0 4
cuidador -
esgotado As vezes 0 5 13 0 18

Quase sempre 4 10 3 0 17

Sempre 0 7 1 0 8
Total 6 24 26 1 57

A matriz de semelhancas S, c é definida positiva (Anexo 20). No entanto, os resultados
obtidos com a ACP desta matriz sdo pobres. A percentagem de variabilidade explicada por
cada componente principal € muito pequena, decrescendo muito gradualmente, e o 1° plano
factorial s6 consegue explicar 17.14% da variabilidade total (Tabela 5.3.5). A 12 componente
associa-se principalmente a evolugdo dos sintomas dos doentes no que se refere a

“vomitos”, “falta de ar” e “altera¢des na boca” (sdo os que apresentam maior percentagem
de doentes que “nunca tiveram” — respectivamente, 43.9%, 50.9% e 54.4% —, mas, com
grande percentagem de doentes que pioraram) opondo-os ligeiramente a “aspectos que
considera importantes no apoio domiciliario”.

E de notar, que nesta analise, as varidveis que acabamos de referir — as evolugdes dos
sintomas “vomitos”, “falta de ar” e “alteracbes na boca”, e “aspectos que considera
importantes no apoio domiciliario” — sdo as que se destacam sempre na formacgao da

primeira, segunda, terceira e quarta componentes principais (Anexo 20).

Tabela 5.3.5. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas S, ¢

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores préprios) 47.00 41.25
Variabilidade Explicada (%) 9.13 8.01
Var. Exp. Acumulada (%) 9.13 17.14
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Figura 5.3.1. Representagao grafica do 1° plano obtido com a ACP da matriz de semelhangas S c.

A matriz de semelhancas P ndo é s.d.p. (Anexo 21). O 1° plano factorial explica 70.57% da
variabilidade total (Tabela 5.3.6).

Tabela 5.3.6. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas P,

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores proprios) 16.76 5.12
Variabilidade Explicada (%) 54.06 16.51
Var. Exp. Acumulada (%) 54.06 70.57

Todas as variaveis tém coordenadas positivas na 1 componente principal (Figura 5.3.2).
Grande numero de variaveis foi importante para a formacdo desta componente. A 12
componente principal esta associada, principalmente, a evolugdo dos sintomas dolorosos
dos doentes - “dores” (52.6% pioraram), “vémitos” (43.9% nunca tiveram),
“ansiedade/depressao” (38.6% pioraram) — ao modo como os cuidadores percepcionam a
“Capacidade de Resposta da equipa de saude” (Escala D), a “Fiabilidade dos cuidados e
tratamentos” (Escala B), a “Empatia” (Escala E), os “Elementos Tangiveis” (Escala A) e aos
sentimentos positivos dos cuidadores face aos doentes — na sua maioria sentem que sao
“capazes de cuidar do doente” (‘Sempre’ 56.1%; ‘Quase sempre’ 35.1%) e que “vale a pena

o esforgo” (‘Sempre’ 78.9%; ‘Quase sempre’ 10.5%).
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Figura 5.3.2. Representagao grafica do 1° plano obtido com a ACP da matriz de semelhancgas P,.

A 22 componente principal refere-se principalmente aos aspectos negativos e positivos dos

sentimentos dos cuidadores face aos doentes.

A utilizacdo da ACHA directamente sobre as matrizes de semelhangas S c e P, vai
complementar a informagéao que obtivemos e permitir encontrar os grupos de variaveis que
nos dao o perfil de respostas dos cuidadores.

De entre os varios algoritmos de ACHA utilizados destacamos as hierarquias de particoes
obtidas com os algoritmos (s.c+tAVM) e (P.+AVM) (Anexo 20, Anexo 21 e Figura 5.3.3). A
hierarquia de particbes obtida com o coeficiente de semelhanca P, embora apresente um
efeito de cadeia assinalavel, como que “contém” a hierarquia de particbes obtida com o
coeficiente s c. As duas hierarquias traduzem, de certa maneira, o que observamos na
representacao grafica do 1° plano factorial da ACP da matriz de semelhancgas P,.

(SLctAVM)

(STAT(21)=10.89), observamos que ¢é constituida pelas seguintes 7 classes:

Considerando a melhor particAio do algoritmo obtida no nivel 21

o Classe 1={A.Etg, B.Fia, E.Emp, C.Seg, D.CapR, Prefer, Sexo, f-ar, vomitos, +Vale,
dores, p-ventre, ansiedade, f-apet, insonia, alt-boca},

Classe 2={Periody},

Classe 3={InstD, InstC, Ajuda, Conhecia, +Capaz, +Calm},

Classe 4={+Bem},

Classe 5={Prof},

Classe 6={Apoio},

Classe 7={nerv, mor-bx, trist, esg, a-possib}.
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Niveis 21 a 27

wimitos -
+Vale -
dores -]
p-ventre -
angiedade —fj |
|
f-apet -
|
inadnia -1 |
|
alt-boca —& |
|
Period — %
InstD —
InstC —
2juda —
Conhecia -] |
|
+Capaz ——| [z
|
+Calm — I
|
+Bem . P *
Prof . RPN TR *
Apoio = *
nerv - |
mor—bx -] |
trist R *
23g -

a-poasib -

Figura 5.3.3. Dendrograma obtido com a andlise classificatéria hierarquica ascendente (s_c+AVM), .
Esta assinalado o melhor nivel, segundo o critério da "estatistica de niveis”, STAT(21)=10.89 e séo
apresentados apenas os ultimos niveis (21 a 27).

5.3.3 Discussao e interpretacao dos resultados

Neste estudo com variaveis heterogéneas, a ACP da matriz de semelhangas P, permitiu
obter mais informacédo do que a ACP da matriz de semelhangas S,c, embora esta seja

definida positiva e a matriz P_ ndo o seja.
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A matriz de semelhancas S ¢ faz sobressair em cada componente principal uma variavel ou
um numero reduzido delas, enquanto as restantes se concentram no “centro de gravidade”
da distribuicdo ou préximo dele. A percentagem de variabilidade explicada pelas

componentes principais & muito baixa.

A informacao obtida com a ACP da matriz de semelhancas P. € bem complementada pela
ACHA desta matriz de semelhancgas e da matriz de semelhangas S, ¢, quando associadas ao
critério de agregacao AVM. As hierarquias de particdes obtidas desenrolam-se aos nossos
olhos como um bom complemento do que vemos na representagédo do 1° plano factorial da
ACP da matriz de semelhancas P, (Anexo 21 e Figura 5.3.2). A hierarquia de parti¢cdes
(PL+AVM) como que “cobre” a hierarquia de partigbes obtidas pelo algoritmo (s ctAVM).
Interpretando a melhor particdo obtida, segundo o “critério da estatistica de niveis”, no nivel
21 (STAT(21)=10.89) e ja apresentada acima, obtemos um perfil destes cuidadores e
doentes relativo as variaveis escolhidas:

o Classe 1={A.Etg, B.Fia, E.Emp, C.Seg, D.CapR, Prefer, Sexo, f-ar, vomitos, +Vale,

dores, p-ventre, ansiedade, f-apet, insonia, alt-boca}

A percepcao que os cuidadores tém sobre a qualidade dos cuidados paliativos prestados

pelo apoio domiciliario traduz, de forma geral, uma satisfagdo que é elevada, com algum

destaque para as escalas “C. Seguranca/Garantia” e “E. Empatia”, mas apresentando

algumas respostas “Nao se aplica” e “Nao sabe/Nao responde” relevantes nas escalas

“A. Elementos Tangiveis” e “D. Capacidade de Resposta”. Estes cuidadores apresentam

uma preferéncia elevada (44 — 77.2%) por ter o doente em casa, referindo sobre a

evolugao dos sintomas que estes pioraram na maior parte dos doentes que tém dores

(60.0%), dos que tém prisdo de ventre (66.7%), dos que tém alteragbes da boca

(65.4%), dos que tém falta de apetite (61.4%), pioraram um pouco menos nos doentes

que tém insodnias (45.4%), nos que tém falta de ar (42.9%), nos que tém

ansiedade/depresséao (42.3%) e sao em menor numero nos que tém vémitos (31.3%).

A relagao entre as variaveis que se referem a evolucao de sintomas dolorosos, “prisdo

de ventre” e “ansiedade/depressao”, observa-se na Tabela 5.3.3, em que se destacam

as elevadas percentagens da situagao “piorou”.

e Classe 2={Period}

As visitas dos profissionais de saude sao realizadas predominantemente “mais do que

uma vez por semana” (43 - 75.4%).

e Classe 3={InstD, InstC, Ajuda, Conhecia, +Capaz, +Calm}

Quer os doentes, quer os seus cuidadores tém, na sua maior parte, nivel de instrucéo

que se reporta ao Ensino Primario concluido ou ao Ensino Preparatério/Secundario. Os

cuidadores que “tém a quem recorrer quando necessitam de companhia ou de apoio”
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sempre, sdo cerca de 46% e sentem-se “capazes de cuidar do doente ...” (‘Sempre’
56.1%), ‘Quase sempre’ 35.1%), mas s6 5.3% se dizem sentir “sempre calmos”,
enquanto que 75.4% deles se dizem estar, no maximo, “calmos as vezes”.
A maior parte dos doentes “conhecia a sua doenga”: (‘Totalmente’ 50.9%; ‘Parcialmente’
33.3%).
A relacao da variavel “Conhecia a sua doenga” com as variaveis “Nivel de instrugdo do
cuidador” e “Nivel de instrugao do doente” é forte:
- s c(Conhecia, InstC)=2.6748 (P_(Conhecia, InstC)=0.9963),
- s c(Conhecia, InstD)=2.1493 (P_(Conhecia, InstD)=0.9842)
O conhecimento total da doenca aumenta progressivamente com o nivel de instrugdo do
cuidador e do doente (Anexo 18).
o Classe 4={+Bem}
80.7% dos cuidadores “sente-se bem porque esta/estava a fazer tudo ...”, embora um
diga que ‘nunca se sente bem’ e outro responda ‘as vezes’ ...
e Classe 5={Prof}
A situacao profissional dos cuidadores mais frequente é a de reformado (49.1%).
e Classe 6={Apoio}
No apoio ao doente no domicilio os dois aspectos mais importantes referidos pelos
cuidadores foram: “A atencao que a equipa de saude da ao doente e a familia” (59.6%) e
“Capacidade de apoio da equipa de saude de forma segura e precisa” (52.6%).
o Classe 7={nerv, mor-bx, trist, esg, a-possib}
Esta classe, muito coesa, é constituida pelos sentimentos negativos dos cuidadores face
ao sofrimento dos doentes a seu cargo:
- sente-se/sentiu “nervoso/a ...” (‘Quase sempre’ e ‘Sempre’ , 57.9%),
- “com a moral tdo em baixo ...” (‘As vezes’ e ‘Quase sempre’ , 75.4%),
- “desanimadol/a e triste ...” (‘As vezes’ e ‘Quase sempre’, 71.9%),
- “esgotado/a ...” (‘As vezes’ e ‘Quase sempre’, 61.4%), e
- “a fazer coisas acima das suas possibilidades ...” (‘As vezes’' e ‘Quase sempre’,
52.7%), (Anexo 18).

Os cuidadores s&o na sua maioria do sexo feminino (77.2%). Embora a variavel “Sexo
do cuidador” se encontre na 12 classe da partigdo apresentada, nao significa que exista
uma relagcado importante entre ela e todas as outras variaveis desta classe. O que se
detecta, é a relacado forte que esta variavel apresenta com a variavel “Evolucdo dos
sintomas - falta de ar’: (s.c(Sexo, f-ar)=5.27, P.(Sexo, f-ar)~1.00), que nao tem
significado clinico, mas apenas informativo, como vimos (Exemplo 4.4.1, Subseccéao

4.4.3, Capitulo 4).
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Sob o ponto de vista da interpretacdo geral dos resultados, o Sexo do cuidador
apresenta uma relacdo moderada:

e com o facto de se sentir nervoso (s c(Sexo, nerv)=0.9594 (P (Sexo,
nerv)=0.8313), manifestando que a situacdo mais frequente, para as
mulheres, é “estar sempre” nervosa (40.9%) e, para os homens, € a de estar
“as vezes” nervoso (46.2%). Observa-se, também, uma tendéncia para as
mulheres serem mais nervosas do que os homens (Psorem='Quase sempre’,
Psrem="Sempre’; Psovasc="As vezes’, Prsuasc="Quase sempre’).

e com o facto de se sentir calmo (s.c(Sexo, calm)=-0.3657 (P_(Sexo,
calm)=0.3573), manifestando que, as situagbes mais frequentes, para as
mulheres, sdo as de estarem “as vezes” (45.5%) ou “quase nunca” (22.7%)
calmas e, para os homens, sdo as de estarem “as vezes” (46.2%) ou “quase
sempre” (46.2%) calmos. Observa-se, também, uma tendéncia para as
mulheres serem “menos calmas” do que os homens (P75Fem=’As vezes’,
P7smasc= Quase sempre’).

e com o facto de se sentir esgotado (s.c(Sexo, esg)= -1.20 (P.(Sexo,
esg)=0.1151), manifestando que, a situagdo mais frequente, para as
mulheres, é a de estar “as vezes” esgotada (38.6%) e, para os homens, € a

de estar “quase sempre” esgotado (46.2%).

Aquelas relagbes tornam-se mais “visiveis” quando as variaveis sao codificadas como
variaveis numero de ordem: s c(Sexo, nerv)=2.405, s, c(Sexo, calm)= -2.0957, s c(Sexo,
esg)= 1.1907.

5.3.4 Conclusoées preliminares

A matriz de semelhancgas S,¢ entre as variaveis heterogéneas estudadas é definida positiva,
enquanto a matriz P, ndo o é. As ACP baseadas nas matrizes de semelhancas S.c e P,
destacaram informacoées diferentes, que se complementam. Contudo a ACP da matriz de
semelhancas P_ é mais informativa.

A 12 componente principal da matriz de semelhancas P, caracteriza-se principalmente pela
“Percepgao” dos cuidadores, pela dor dos doentes e pela ideia de que os cuidadores sentem
que vale a pena “baterem-se” pelos doentes, isto &, cuidarem deles. A 2% componente

principal € a componente dos sentimentos dos cuidadores.
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No 1° plano factorial apercebemo-nos bem da oposi¢cao entre os aspectos negativos dos
sentimentos dos cuidadores face aos doentes e os aspectos positivos destes que estéo

mais proximos das restantes variaveis.

Mais uma vez podemos dizer que os algoritmos de ACHA compostos pelo mesmo critério de
agregacao “classico” (“ligagdo unica”, “ligacao completa”, “ligacdo pela média” e AVM)
associado aos coeficientes de semelhancga s, c € P. conduzem a hierarquias de classificagao
analogas, em que as melhores particdes obtidas com o coeficiente P s&o constituidas pelas
mesmas classes ou por menos classes, que resultam da agregacgao de classes ja existentes
nas melhores particbes obtidas com o coeficiente de semelhanca s c. A ACHA permitiu-nos
comparar as respostas dadas pelos cuidadores e obtermos um perfil dos cuidadores e dos

doentes.

As duas metodologias de analise multivariada utilizadas, ACP e ACHA, complementam-se

bem.

Um outro aspecto, que € de realcgar, refere-se a possibilidade de estudar a significancia
estatistica das relagdes encontradas com os coeficientes s ¢ e P, caso seja aplicavel esse
estudo. Em particular, quando sao violadas as condigdes de aplicacdo do teste do qui-
quadrado de independéncia (tabelas de contingéncia com zeros e/ou pequenas frequéncias
esperadas) — situagao muito frequente neste estudo —, consideramos que estes coeficientes

de semelhanga, s, c e P, se apresentam como uma boa alternativa.

5.4 Matrizes ultramétricas: o exemplo utilizado por Hubalek (1982)

5.4.1 Introducgao

No estudo que se segue estamos interessados em comparar varias
classificagbes/ultramétricas dos mesmos objectos, obtidas a partir de diversos algoritmos de
analise classificatoria hierarquica ascendente (ACHA), que se diferenciam uns dos outros
apenas pelos diferentes coeficientes de semelhancga utilizados. Ou seja, que s&o obtidas a
partir de diferentes coeficientes de semelhanga entre objectos € o mesmo critério de
agregacao entre classes. Com esse objectivo usamos os coeficientes s, sic, PL e 0

coeficiente VALay.
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Decidimos fazer esta comparagao utilizando o exemplo que Hubalek (1982) usou e que
resulta de um problema concreto: - Comparar 20 coeficientes de semelhanga para dados
binarios (Tabela 5.4.1).

Tabela 5.4.1. Coeficientes de semelhanga para dados binarios propostos por diversos autores,
em que a, b, ¢ e d referem-se as quatro células da tabela de contingéncia 2x2, designando
respectivamente, o nimero de co-presengas, presengas/auséncias, auséncias/presengas e co-
auséncias dos atributos. Excerto da tabela apresentada por Hubalek (1982) (Tabela 1.3.4)

Coeficiente de semelhanca

Autor

As=al/(b+c)

A= al(atbtc)

As=alla+ Y(b+c)]

Ae=alla+2(b+c)]

A= Ylal(a+b)t+al(atc)]

A= a/[(atb).(atc)]”

A= al(at+btc+d) =aln

Ais = al[Va(ab+ac)+bc]

As= Va[al(at+b)tal(a+c)+d/(ct+d)+d/(b+d)]
Ass= adl[(a+b).(c+d).(ate).(b+d)]*

Ase= (ad-bc)/[(a+b).(c+d).(a+c).(b+d)] *
As= (V(ad)+a-b-¢)/(N(ad)+a+b+c)

As= (" max)”* cOM 0 sinal de (ad-bc)
Ass= :':[(Xz'szin)/(xzmax'szin):ll/2

Az = (ad-bc)/(ad+bc)

Asr= (Vad)-V(be)(N(ad)y (b))

Ass= cos [180V(be)/(N(ad)y+(be))]

Aso= 4(ad-be)/[(a+d) +(b+c)’]

Ag=n.a/ [(ath).(a+c)]

Ay= (a-a’)(ata’)

Kulczynski (1927)
Jaccard (1901), Sneath (1957)
Dice (1945), Sarensen (1948)

Sokal & Sneath (1963)

Kulczynski (1927)

Driver & Kroeber (1932)
Russell & Rao (1940)
Mountford (1962)

Sokal & Sneath (1963)
Sokal & Sneath (1963)

Yule (1912), Pearson & Heron (1913)
Baroni-Urban & Buser (1976)
Cole (1949): ‘C7’; Hurlbert (1969)
Hurlbert (1969)

Yule (1900)

Yule (1912)

Pearson & Heron (1913)
Michael (1920)

Forbes (1907)

Tarwid (1960)

=[n.a-(a+b).(a+c)]/[n.a+(a+b).(a+c)]

Foram calculados os coeficientes de semelhanca s, s.c, P. e VALa, entre as 20
ultramétricas geradas por 20 coeficientes para dados binarias e pelo mesmo critério de

19%)  Obtemos assim,

agregacao entre classes (critério de agregacao da ligacao pela média
quatro matrizes de semelhancas entre aqueles coeficientes/ultramétricas. Sendo, entao,
estas matrizes assimiladas a produtos escalares, a sua diagonalizacdo € usada como uma
analise em componentes principais, ACP, como ja foi referido. Também utilizamos analise

classificatoria hierarquica ascendente, ACHA, directamente sobre estas matrizes.

Realizamos as mesmas analises com os coeficientes s, s c, PL € VALay sobre as 20
ultramétricas de forma a poder comparar o comportamento destes coeficientes quando

aplicados a dados reais, assim como, com os resultados obtidos por Hubalek.

199 Average linkage, em inglés.
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Finalmente comparamos o coeficiente simple matching (Sokal e Michener, 1958), com os

outros coeficientes de semelhanca estudados.

5.4.2 Comparacao de ultramétricas e coeficientes: Resultados

Os dados que analisamos referem-se a ocorréncia simultdnea de 7 tipos de cogumelos
Chaetomium (Ascomycetes) em 869 ninhos (Hubalek, 1982) (Anexo 22).

Realizamos 20 classificacbes dos sete cogumelos recorrendo a analise classificatéria
hierarquica ascendente. Utilizamos, tal como Hubalek, o critério de agregacédo da ligacao
pela média com cada um dos 20 indices de semelhanca, obtendo assim 20 classificagoes
dos mesmos objectos que diferem apenas na forma como a semelhanca entre eles foi
observada. Obtivemos entdo 20 ultramétricas/dendrogramas (Anexo 22). Elas mostram
claramente que resultados diferentes foram obtidos com coeficientes diferentes e

pretendemos compara-las.

Para fazer isso calculamos os valores dos coeficientes s, s,c e P,, entre as ultramétricas
que, neste caso, sao as matrizes score. Uma vez calculados os valores dos trés coeficientes
entre as ultramétricas, obtivemos as respectivas matrizes de semelhangas: S(20x20),
S1c(20x20) e P (20x20) (Anexo 22).

Também foram calculados os valores do coeficiente VAL, entre as 20 ultramétricas que,
neste caso, sdo tratados como vectores coluna (as matrizes score diagonais

200
)-

inferiores/superiores desdobradas Obtivemos assim a matriz de semelhancas

VALaw(20%20).

Para representar estas quatro matrizes utilizamos técnicas de analise de dados: analises
classificatorias hierarquicas ascendentes (ACHA) com o critério de agregagado da ligagao
pela média e analises em componentes principais destas matrizes de semelhangas (Anexo
22).

200 Unfolded, em inglés.
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5.4.2.1 Resultados obtidos com os coeficientes s, S;c, P, e VAL,

Os resultados obtidos com os coeficientes s, s ¢ e P, estdo apresentados no Anexo 21.
Verificamos que eles sao praticamente os mesmos, quando se utilizam os coeficientes s, e

P.. Estes, por sua vez, sdo semelhantes aos obtidos com o coeficiente s.

Para n&o sobrecarregar esta apresentagdo, limitar-nos-emos a analisar os resultados
obtidos com os coeficientes probabilisticos, P. e VAL, respectivamente:
- o0s da analise classificatéria hierarquica ascendente (Tabela 5.4.2, Figura
5.4.1) e da analise em componentes principais da matriz P_ (Tabela 5.4.3,
Figura 5.4.2).
- os da analise classificatéria hierarquica ascendente (Tabela 5.4.4 €) e da
analise em componentes principais da matriz VALa, (Tabela 5.4.5 e Figura
5.4.4).

Tabela 5.4.2. Resultados obtidos com a analise classificatéria hierarquica ascendente
(P_tLigacao pela média): as melhores particées foram obtidas com o critério da ”estatistica de
niveis” (Lerman (1970); Bacelar-Nicolau (1972, 1980)), nos dois melhores niveis

Algoritmo Resultados: Estatistica
Particbes obtidas no nivel k STAT(k)
Coeficiente P, {Ag,Asg,Ae,A4, A14,A5,A11,A25,A32} STA T(1 7)
Ligag:éo pela média {A7, Ago, A15, A37, A33, Ass, A40,A43,A13} 11.4820
{Asq, Ass}
Coeficiente P_ {A3,A39,A6,A4 A14,A5,A11,A25)} STAT(15)
Ligagao pela média  {Asz} 11.1466
{A7, Aso, A1s, Asz, Ass, Ass, Aao,A43,A18}
{A34, Azs}
Nivel STAT
17 11.4820
@ 16 11.1466
©
- 14 10.0181
o
= 8 85342
P
_.I __IT ’ ’ I——‘ 5 55103

A3 A39 AB A4 A14 A5 A11 A25 A32 A7 ASOA15A3TASBA36A40A43A1BA34A35

Figura 5.4.1. Dendrograma condensado aos niveis mais importantes, de acordo com o critério
“estatistica de niveis”, obtida com a analise classificatoria hierarquica ascendente (P +Ligacéo pela
média).

Tabela 5.4.3. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas P,

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores proprios) 18.75 1.39
Variabilidade Explicada (%) 94.06 6.96
Var. Exp. Acumulada (%) 94.06 101.02
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Figura 5.4.2. Representacgéo grafica do 1° plano obtido com a ACP da matriz de semelhancgas P,.

Tabela 5.4.4. Resultados obtidos com a analise classificatéria hierarquica ascendente (VAL +
Ligacdao pela média): as melhores particoes foram obtidas com o critério da "estatistica de
niveis” (Lerman, 1970; Bacelar-Nicolau, 1972, 1980), nos dois melhores niveis

Algoritmo Resultados: Estatistica
Particbes obtidas no nivel k STAT(k)
Coeficiente VALAW {A3, As, A4, A5, A77, A25, A14, A3g, A32} STA T(g)
Ligagéo pela média {A7, A3o, A15, A37, A35, A38, A73, A4o, A43, A34, 11.8955
Ass}
Coeficiente VALAW {A3, As, A4, A5, A11, A25, A14, A39} STA T(7)
Ligagédo pela média {As2} 11.2968
{A7, Aso, A1s, Asz, Az, Asg, A1g, Aso, As3}
{Aszq, Ass}
Nivel STAT
9 11.8955
=)
ki 7 11.2088
9 5 10.4227
TTTTT1 kiR ==

A3 AB A4 A5 A11 A25 A14A39 A32 A7 A30A15A3TAS6A3BATBA40A43A34A35

Figura 5.4.3. Dendrograma condensado aos niveis mais importantes, de acordo com o critério
“estatistica de niveis”, obtida com a analise classificatoria hierarquica ascendente (VAL,,tLigagcao
pela média).

Tal como podemos ver os resultados obtidos com estes coeficientes, P, e VAL, , sd0 muito
semelhantes.
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Tabela 5.4.5. Resultados obtidos com a ACP da matriz de semelhangas VAL ,,,

Componente
1 2
Unidades de inércia (valores proprios) 18.23 2.1
Variabilidade Explicada (%) 91.14 10.54
Var. Exp. Acumulada (%) 91.14 101.68

As matrizes de semelhangas P, e VAL, Ndo sdo semidefinidas positivas. A 12 componente
explica a maior parte da variabilidade total, em ambas as analises (ACP+P.: 93.77%;
ACP+VALay: 91.14%). A 2% componente tem associada a ela uma fraca percentagem de

inércia explicada.

0.4

0.3 Agg*‘ﬁ

02 e

01 2 2

CP2

0.1 -3
-0z

4%
o%
(I3

8

03
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0.245 0.235 -0.225 0215 0205 0.185

CcP1

Figura 5.4.4. Representacao grafica do 1° plano obtido com a ACP da matriz de semelhangas VAL 4.

Nas duas analises em componentes principais vemos que:
- Todas as variaveis tém coordenadas positivas (negativas) no 1° eixo.

- 0 2° eixo permite separar as variaveis.

Como podemos observar, os resultados obtidos com estes coeficientes sdao muito
semelhantes. Além disso, para cada coeficiente, as melhores particoes (Tabela 5.4.2,
Tabela 5.4.4) coincidem com os resultados obtidos no 1° plano factorial (Figura 5.4.2, Figura
5.4.4).

5.4.2.2 Discusséo e interpretagéo dos resultados

Considerando a particdo obtida com os algoritmos (P tLigacdo pela média) e
(VALawtLigacdo pela média), — Classe 1={As3, Asg, As, A4, A1s, As, Aqq, Ags}, Classe 2={As;},
Classe 3={A7, Aso, A5, As7, Ass, Ass, Ao, Asz, Ag} € Classe 4={As4, Ass} —, podemos dizer que

as classes destes coeficientes estdo separadas mais pelas suas propriedades matematicas
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do que pelo seu aspecto matematico (Tabela 5.4.6), com excepc¢ao da classe {As,} para a

qual ndo encontramos explicagao.

Tabela 5.4.6. Descri¢ao das classes

Classe 1 - Todos os indices apresentam associagao nula quando a = 0, excluindo Agzg.
{As, Ase, A, - Os indices As, As, As, Ass, Azg Nd0 sao lineares.
Aw A Ps 4 nao faz parte dos indices Az, A4, As, As, A1, Aqa.

A, Ags}
Classe 2 - A3, éigual a -1, quando a= 0.
{As2} - Nao é linear.
- d faz parte da sua expressao.
Classe 3 - Alguns destes indices apresentam associagao nula quando a = 0: A7,A+s, Ago.

{A7, Ao, Ais, - Os indices Aqs, Ass, Asz, Asg, Asz NE0 so lineares.
A37, ABB, A36,

A40: A43, A18}
Classe 4 Estes indices apresentam as duas propriedades: linearidade, associagao nula quando

{Ass, Ass} a=0.

- d faz parte da maior parte dos indices desta classe: A1s,A30,A36,A37,A38, A40,A43-

Quando comparamos estes resultados com as melhores particdes obtidas por Hubalek (r de
Pearson + Ligagao pela média) (Tabela 5.4.7), observamos que a maior diferenga existente

entre elas refere-se aos coeficientes A;, Aig € Ag.

Tabela 5.4.7. As melhores particoes obtidas por Hubalek (r de Pearson + Ligagao pela média)

Nivel (r=0.96) Nivel (r=0.95)

Classe 1: {A14,A30}

Classe 2: Classe 1:
{A3,A4,A5,A6,A7,A11,A25,A18,A30} {A14:A391A3sA41A5sA61A71A11:A251A18:A30}
Classe 3: {Aso} Classe 2: {As,}

Classe 4: {Az4,A35} Classe 3: {A34,A35}

Classe 5: {Azs,A37,A38,A42,A15,A10}  Classe 4:{Azs,A37,A38,A42,A15,A40}

Considerando os resultados obtidos com os coeficientes binarios, quando se classificaram
os cogumelos, pensamos que Aqg, Az e A; estariam melhor colocados na Classe 4 — r=0.95
(Tabela 5.4.7) —, tal como obtivemos com os coeficientes P. e VALay (Classe 3). Isto

verifica-se igualmente na particdo mediana obtida por Hubalek.
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5.4.3 0O que é que acontece ao coeficiente simple matching quando comparado com

os 20 coeficientes?: Resultados

Sera interessante estudar o coeficiente simple matching (Sokal e Michener, 1958), uma vez
que ele tem um aspecto matematico simples, Ax=(a+d)/n, parecido com o do coeficiente
A14= a/n, apenas aparentemente.

Quando Hubalek classifica os cogumelos observa que, com este coeficiente se obtém
resultados muito diferentes dos obtidos com os outros coeficientes. Este facto especial é
confirmado, quando introduzimos este novo coeficiente/ultramétrica na ACP (Figura 5.4.5 e
Figura 5.4.6). Isto pode acontecer por, neste exemplo, d ser demasiado grande em relagao
a a. Por isso este coeficiente pode conduzir a resultados muito diferentes dos outros no caso

de fendbmenos raros.

0.6 T T T T

Figura 5.4.5. Grafico do 1° plano obtido com a ACP da matriz de semelhangas P (21x21).

CP2

Figura 5.4.6. Grafico do 1° plano obtido com a ACP da matriz de semelhangas VAL (21x21).
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5.4.4 Conclusées preliminares

Os coeficientes — s, s.c, P, VALaw € r — quando aplicados a ultramétricas obtidas com estes
vinte coeficientes para variaveis dicotébmicas sobre os mesmos dados, conduziram a
resultados/particoes semelhantes. Este facto mostra-nos uma estrutura classificatéria
hierarquica forte. Contudo, é de realgar a diferenga encontrada em relagao aos coeficientes
A1, Azp € A7, pois consideramos que os coeficientes de semelhanca s, sic, P, VALay S80

mais apropriados do que o coeficiente r de Pearson, para relacionar ultramétricas.

Quando observamos as particdes verificamos que as classes estdo separadas mais pelas

suas propriedades matematicas do que pelo seu aspecto matematico.

Na nossa andlise utilizamos duas técnicas de analise de dados, ACP e ACHA, que se

enriquecem mutuamente. Enquanto que Hubalek sé utilizou a ACHA.

O coeficiente simple matching (Sokal e Michener, 1958), quando comparado com os vinte
coeficientes estudados, utilizando os coeficientes s, s,c, P. ou VAL,, com a ACP, comporta-
se de maneira diferente, o que esta de acordo com Hubalek. Talvez isto aconteca por

estarmos em presencga de um fenémeno raro.

5.5 Conclusées do capitulo

Em todas as analises realizadas neste capitulo, as matrizes de semelhangas S e S ¢, entre
variaveis de ordem parcial ou entre variaveis heterogéneas sdo definidas positivas, entre
ultramétricas sdo semidefinidas positivas, enquanto as matrizes de semelhancas P ndo o
sdo. As ACP das matrizes S e S, ¢ permitiram pois, obter representacbées euclidianas
exactas das variaveis, quando se compararam variaveis de ordem parcial. No caso das
variaveis heterogéneas, a ACP da matriz S c também permitiu obter uma representacdo
exacta das variaveis. As ACP das matrizes de semelhancas S,c, em certos casos, fizeram
sobressair, apenas algumas varidveis como responsaveis pela formagdo das primeiras
componentes principais. Além disso, a variabilidade explicada pelas primeiras componentes
principais nem sempre foi elevada, distribuindo-se muito gradualmente, por todas as
componentes. Contudo, segundo Legendre e Legendre (2000), a projecgdo num espago
reduzido pode ser informativa mesmo que esse espaco contribua para uma pequena fraccao

da variancia. A ACP da matriz P_ s6 permitiu obter representacées euclidianas aproximadas,
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mas bem interpretaveis e, em alguns casos, mais informativas do que as obtidas com a

matriz Sic.

Os algoritmos de ACHA compostos pelo mesmo critério de agregacao “classico” (“ligagao
unica”, “ligagdo completa”, “ligacao pela média”) associado aos coeficientes de semelhanca
s.c € P. conduzem a hierarquias de classificagdo analogas, em que as melhores particbes
obtidas com o coeficiente P sdo constituidas pelas mesmas classes ou por menos classes,
que resultam da agregacao de classes ja existentes nas melhores particbes obtidas com o

coeficiente de semelhanga s ¢, como seria de esperar.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

O objectivo principal deste trabalho relaciona-se com os problemas de representagcéo de
dados em analise multivariada, e em particular, com as representagdes euclidianas de
variaveis heterogéneas, no ambito da Biomatematica. A necessidade de representar
variaveis heterogéneas ocorre frequentemente quando se analisam, por exemplo, os
resultados de questionarios ou inquéritos, os quais sdo habitualmente apresentados em
matrizes que cruzam a informagdo dos individuos e das variaveis. A visualizagao das
relagdes entre as variaveis permitira conhecer a estrutura dos dados, caso esta exista, com
um impacto evidente.

Este problema de representagdo de variaveis com natureza matematica diversa, em analise
multivariada, recorrendo a coeficientes de semelhanca tem sido pouco tratado e por isso
consideramos esta abordagem inovadora.

As analises em componentes principais de matrizes de semelhancas, que resultam de
comparar variaveis de natureza diversa, permitiram-nos alcangar o objectivo principal — isto
é, o de visualizar as variaveis e implicitamente as suas relagdes — quando recorremos aos
coeficientes s, s;c e P,.

Os coeficientes s (semelhanga observada), s, c (semelhanga padronizada) e P, (coeficiente
probabilistico) propostos por Le Calvé (1977) generalizam uma ideia de Daniels (1944)
retomada por Lerman (1973). Estes coeficientes permitem relacionar variaveis atributos de
descrigdo, nominais, ordinais (com modalidades parcialmente ordenadas, com modalidades
totalmente ordenadas, com modalidades estrita e totalmente ordenadas e numero de ordem)
e variaveis métricas, assim como matrizes de semelhancas ou de dissemelhangas. No caso
particular de se compararem algumas das variaveis do mesmo tipo, o coeficiente s.¢
coincide, a menos de um factor, com coeficientes de correlagao conhecidos (e.g., coeficiente
@ de Pearson, coeficiente de correlagdo tau de Kendall, coeficiente de correlagcdo de
Spearman, coeficiente de correlagéo linear de Pearson). Quando se compara uma variavel
dicotdbmica com uma variavel métrica, o coeficiente s ¢ coincide com o coeficiente de
correlacao bisserial por pontos, a menos de um factor, como seria de esperar. No caso dos
atributos de descrigao, o coeficiente P, coincide com o coeficiente geral de semelhancga do

tipo VL para variaveis binarias p,, proposto por Bacelar-Nicolau (1980).

Neste trabalho, estendemos a possibilidade destes coeficientes também compararem

variaveis de ordem sequencial e alguns tipos de variaveis simbdlicas: variaveis categoricas
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com valores multiplos, variaveis categoricas com todas as modalidades ordenadas pelas
unidades estatisticas, variaveis intervalares e variaveis modais. No caso das variaveis
simbdlicas recorremos a coeficientes de semelhanca e de dissemelhanca conhecidos —
como por exemplo, o coeficiente de afinidade quando se comparam variaveis simbdlicas
modais (distribuicdes de frequéncias, histogramas, barras) e a distancia de Hausdorff no
caso das variaveis intervalares — para definir as matrizes score dessas variaveis, o que
resultou num enlace feliz com os coeficientes s, s.c e P,.

Os coeficientes s, s c € P permitem relacionar variaveis dos mais diversos tipos sempre que
exista variabilidade nelas. Por isso, as variaveis que tém sempre o mesmo valor devem ser
retiradas do estudo.

Pelo facto do coeficiente s ndo entrar em conta com a estrutura dos dados no seu calculo,
existe vantagem em usar os coeficientes s c € P, quer no caso das variaveis serem
heterogéneas, quer nos casos das variaveis métricas e das variaveis simbdlicas intervalares

com unidades de medida diferentes, para as comparar.

Em todos os exemplos tratados com dados veridicos — comparagao de variaveis de ordem
parcial, variaveis simbdlicas intervalares, variaveis simbdlicas modais, variaveis
heterogéneas — verificou-se que as matrizes de semelhangas S e S, sdo sempre definidas
positivas. Quando se compararam ultramétricas, as matrizes de semelhancas S e S,¢ séo
semidefinidas positivas. As ACP das matrizes S e S, ¢ permitiram pois, obter representacdes
euclidianas exactas das variaveis, naqueles casos. As matrizes S sao sensiveis ao efeito de
dimensao. Por outro lado, nas ACP das matrizes S ¢, quando se comparam variaveis
heterogéneas, a variabilidade explicada pelas primeiras componentes principais € muito
baixa e sobressaem apenas algumas variaveis associadas a elas.

Para alguns tipos de variaveis encontramos analises ja conhecidas. Nos casos classicos,
sempre que se realiza a ACP das matrizes S.c de variaveis quantitativas ou de variaveis
numero de ordem obtém-se, respectivamente, os mesmos resultados a menos de uma

translacdo que a ACP Normada e a Analise das Ordens.

Em todos os exemplos tratados, as matrizes de semelhancas P_ nunca sdo semidefinidas
positivas. Por isso, a ACP da matriz P. permite obter uma representacdo euclidiana
aproximada. Pelo facto da transformagao associada a funcao de distribuicdo da N(0,1) ser
irregular, existe uma tendéncia para aproximar os valores que estao préximos dos extremos
e para afastar os valores proximos dos “valores centrais”; contudo, a interpretacdo dos
resultados obtidos com as primeiras componentes principais (as correspondentes aos

valores préprios positivos) é boa e complementa bem a analise realizada com o coeficiente
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s.c. Quando se utilizam os coeficientes s c ou P, as representagdes graficas respectivas

sao inevitavelmente diferentes, mas complementam-se bem.

Convém realcar o facto dos coeficientes s, s, c € P_ permitirem relacionar variaveis de ordem
parcial. Além de ser uma situagdo pouco tratada na literatura cientifica, também nos
possibilita ultrapassar, em certos casos, o problema dos dados omissos, acrescentando a
categoria “Nao responde” as categorias das variaveis ordinais sem perder a informagao da
sua natureza.

Quando as Escalas sao constituidas por itens com possibilidade de resposta “Nao
sabe”/’Nao responde”, ha vantagem em recorrer a quantificacdo simbdlica modal das
escalas, que nos permite trabalhar com toda a informagao fornecida pelos dados, aliada a
utilizacdo dos coeficientes s, P. ou da afinidade generalizada a dados
simbolicos/complexos (e.g., Bacelar-Nicolau, 2002; Nicolau et al., 2007). Fica aqui a nossa
sugestdo para tratar este tipo de situagdes, muito frequentes na pratica, particularmente em
escalas utilizadas nas areas da psicologia, da sociologia e na area da saude como as que

se encontram, por exemplo, no Questionario SERVQUAL Modificado.

Paralelamente, os algoritmos de ACHA baseados nos coeficientes s, s.c e P., aqui
utilizados, também nos permitiram visualizar as relagées entre variaveis simbdlicas e, de
forma mais geral, entre varidveis heterogéneas. Além disso, complementaram, de forma
satisfatoria, as analises em componentes principais realizadas. E importante recorrer as
varias analises referidas, pois as informacdoes que elas dao, complementam-se. Nao
devemos esquecer que estamos a tratar dados multivariados, cuja estrutura pode ser
certamente complexa — cada uma das analises pode fazer sobressair um aspecto diferente

de uma realidade que é multifacetada tal como um diamante.

Bacelar-Nicolau (e.g., 1980; 1988) e Nicolau (1980) desenvolveram, no ambito da ACHA,
uma abordagem analoga para comparar, quer variaveis, quer individuos. Destacamos aqui
os coeficientes de afinidade a (semelhanga basica), ay (semelhanga padronizada) e o
coeficiente probabilistico VALaw. Como se referiu, no caso dos atributos de descricdo, o
coeficiente P coincide com o coeficiente geral de semelhanca do tipo VL para variaveis
binarias px, proposto por Bacelar-Nicolau (1980). Em Analise Classificatoria, tendo em conta
os resultados obtidos por Bacelar-Nicolau (1980) sobre a equivaléncia distribucional de
coeficientes para dados binarios, aquele resultado significa que, utilizando o coeficiente P_
ou o coeficiente p,, com qualquer método de agregacdo, os resultados ser&do os mesmos
que os obtidos com algoritmos de ACHA que se baseiem noutros coeficientes probabilisticos

do tipo VL para dados binarios.
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A generalizagdo dos coeficientes s, sic € P. a comparagdo das variaveis simbdlicas
(intervalares, modais e categéricas com valores multiplos), aqui apresentada, permite-nos
pois, realizar analises em componentes principais e analises classificatérias hierarquicas
ascendentes de dados tridimensionais — o0 que constitui uma inovagdo para estes
coeficientes.

Ainda no contexto da Analise Classificatoria, a utilizagdo da ACHA directamente sobre o
coeficiente P. permite-nos obter uma extensdo da metodologia VL ao caso das variaveis
heterogéneas apresentadas (nominais, do tipo ordinal, métricas e simbdlicas). Esta
extensao junta-se a outras que tém sido obtidas (e.g., Sousa, 2005; Nicolau et al., 2007),
sabendo-se também que coeficientes probabilisticos baseados na funcao de distribuicdo de
um coeficiente de semelhanga basico tém propriedades importantes em analise
classificatéria de dados (e.g., Lerman, 1981; Bacelar-Nicolau, 1987, 2000; Nicolau e
Bacelar-Nicolau, 1981, 1999; Sousa et al., 2005).

A maior parte dos novos métodos de Analise de Dados propostos para tratar dados
simbdlicos referem-se a representacao grafica das unidades estatisticas. Os coeficientes s,
s.c € P. permitem a representacido das variaveis. Por outro lado, o coeficiente de afinidade
generalizado a dados complexos permite obter relagdes, quer entre unidades estatisticas,
quer entre variaveis, o que possibilita a representagcdo das unidades estatisticas ou das

variaveis.

Os dados veridicos do Questionario SERVQUAL Modificado permitiram por a prova, e bem,
os coeficientes s c e P.. Ndo temos conhecimento de coeficientes que permitam comparar
todos os tipos de variaveis analisados (nominais, ordinais com modalidades totalmente
ordenadas e parcialmente ordenadas, simbdlicas modais e simbdlica categérica com valores
multiplos). Neste estudo, verificou-se que a ACP da matriz S, ¢ € pouco informativa e ha
vantagem em recorrer a ACHA aplicada directamente sobre a matriz S.c. A ACP e a ACHA
aplicadas directamente sobre a matriz de semelhangas P, complementaram bem a analise
destas variaveis heterogéneas. As analises multivariadas aqui realizadas permitiram fazer
sobressair os tracos predominantes do “pensar’ e “sentir” dos cuidadores dos doentes,
tendo em consideracdo as variaveis escolhidas pelo especialista para os descrever.
Sobressaiu a dor e o sofrimento dos doentes e o0 sentimento que os prestadores de
cuidados paliativos tém de que vale a pena cuidar deles, apesar de todos os sentimentos
negativos que isso lhes traz; assim como a importancia que os cuidadores dao aos varios
aspectos relevantes nas escalas de percepgbdes (em que algumas delas apresentam

percentagem elevada de respostas “Nao se aplica” e/ou “Nao sabe/’Nao responde”). Os
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resultados obtidos com as analises multivariadas permitiram também fazer o estudo

bivariado de forma mais racional.

A anadlise de parte do Questionario SERVQUAL Modificado com os coeficientes s c e P
também permitiu atingir um objectivo que nos é caro e que esta implicito em todo o nosso
trabalho de investigagdo, assim como no de outros investigadores: - Que os métodos de
analise de dados utilizados sejam instrumentos que permitam alertar para novas estratégias
de acgdo, dando a possibilidade de podermos contribuir para o bem estar do “outro” que,

frequentemente, sofre.

Os coeficientes de semelhancga s, s c, P. € VAL S0 mais apropriados do que o coeficiente
linear r de Pearson, para relacionar ultramétricas. Os resultados obtidos com as analises em
componentes principais e analises classificatérias hierarquicas ascendentes aplicadas
directamente sobre as matrizes de semelhangas probabilisticas P, e VALA, com dados

veridicos sdo muito semelhantes e revelaram uma estrutura classificatéria hierarquica forte.

Um outro aspecto a realgar € a possibilidade de estudar a significAncia das relagoes
encontradas com os coeficientes s e s.c e P, sempre que as condicdes de aplicagdo da
inferéncia estatistica estejam satisfeitas. De forma analoga, é possivel estudar a

significdncia dos coeficientes de afinidade.

Por agora, a maior limitagao da utilizagdo destes coeficientes tem a ver com a dimensao das
amostras ou das populagbes. Referimo-nos a capacidade de processamento do
computador, que pode ser ultrapassada com amostras de grande dimensdo. Ja se
analisaram amostras de dimensdo 100 sem problemas de calculo. Contudo, temos
consciéncia que eles podem surgir com amostras de maior dimensao. Ha possibilidade de
ultrapassar este problema utilizando na programacgéo as sugestdes relativas aos calculos

praticos apresentadas por Le Calvé (1977) ou outras estratégias informaticas a estudar.

Quanto as perspectivas futuras, € aliciante pensar que a definicdo e aplicagdo dos
coeficientes s, s.c e P.L ndo termina aqui. Existem varios aspectos em aberto:

- Podemos tentar encontrar outras definicbes para os scores das variaveis (e.g., a
proposta de Le Calvé (1977) para tratar respostas multiplas ou recorrer a outros
coeficientes de semelhanga/dissemelhanga entre unidades estatisticas) nos casos
apresentados, assim como noutras situagcdes que nao foram aqui abordadas.

- Os bons resultados obtidos com os coeficientes s,c e P. ha comparacéo de variaveis

intervalares levam-nos a querer aprofundar mais este estudo comparando com o que
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tem sido feito nesta area (e.g., Nicolau et al., 2007; Brito, 2008*"). A este estudo
junta-se com facilidade o estudo das variaveis modais e a aplicagdo dos coeficientes
s.c € PL ao exemplo tratado por Ichino (1988).

- Habitualmente, os totais das escalas utilizadas em varias areas e particularmente em
saude, que sdo constituidas por itens com categorias totalmente ordenadas, séo a
soma dos “valores” das categorias desses itens. Sugerimos que as unidades
estatisticas sejam descritas pelos seus perfis de resposta aos itens das escalas e
que os totais destas sejam variaveis modais, sendo as matrizes score respectivas
obtidas com o coeficiente de afinidade ponderado generalizado a variaveis
complexas. Finalmente, comparar os resultados obtidos desta maneira com os
obtidos da forma tradicional através das andlises multivariadas respectivas.

- Aprofundar o estudo das escalas ipsativas. Este assunto merece um estudo mais
aprofundado, tendo em atencao a literatura que se debruca sobre ele. Pensamos
resolver o problema da representacado grafica multivariada deste tipo de variaveis,
utilizando os coeficientes s c e P., num futuro préximo.

- Fazer simulacbes sobre os coeficientes para perceber melhor o seu comportamento
distribucional.

- Introduzir a possibilidade de ponderacdo das variaveis que pensamos poder
melhorar o desempenho do coeficiente s c quando se comparam variaveis
heterogéneas.

- Abordar assuntos tratados por Le Calvé (1977) e que nao foram aqui desenvolvidos,
tais como:

= A questdo da credibilidade dos dados introduzindo um factor de
ponderacao na expressao do coeficiente de semelhanca s.

= A possibilidade de generalizacdo destes coeficientes a matrizes
rectangulares, i.e., a variaveis que sao relacbes de E em F (por
exemplo, matrizes de comunicagédo, redes de transporte, tabelas de
incidéncias).

- Estudar a possibilidade de utilizar os coeficientes com dados censurados (situacao
que surge com frequéncia em Medicina). Tendo em consideracao a investigacado que
tem sido realizada sobre o coeficiente tau de Kendall com dados censurados (e.g.,
Beaudoin et al., 2007), pensamos que estes coeficientes poderdo permitir realizar
melhores analises em componentes principais ou analises classificatorias em analise

de sobrevivéncia.

201 Conferéncia convidada das JOCLAD 2008.
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- Realizar mais estudos comparativos com os coeficientes de afinidade (e.g., Bacelar-
Nicolau, 1980, 2002; Nicolau et al., 2007), sempre que possivel.
- Estudar melhor o comportamento dos novos algoritmos de ACHA, aqui definidos,

que se baseiam nestes coeficientes, fazendo estudos de validagao.

Relativamente aos coeficientes de afinidade pretendemos:
- Obter representagdes euclidianas, quer dos individuos, quer das variaveis,
recorrendo a ACP das matrizes de afinidade, assim como a técnicas de
multidimensional scaling. No caso dos dados compositivos, esta podera ser uma
alternativa a ACP para este tipo de dados proposta por Aitchison (1983).
- Visualizar as relagdes entre individuos e entre variaveis através de biplots,
utilizando a metodologia multidimensional scaling ponderada (Greenacre, 2005)

sobre a matriz de distancias obtidas a partir da afinidade.

Neste dominio ndo ha solugdes unicas, existindo diversos caminhos que levam a diferentes
solugbes. Nos “caminhos” da analise multivariada de variaveis heterogéneas ou nao,
estardo certamente, andlises em componentes principais e analises classificatorias
hierarquicas ascendentes aplicadas directamente sobre as matrizes de semelhancas S, e

P., assim como, as que se baseiam na afinidade e nas suas generalizagdes.

“A vida é curta, a arte é longa, a ocasiao fugitiva, a experiéncia enganadora, o
juizo dificil.”
(Hipécrates, Aforismos, Primeira Secgao, séc. IV/V a. C.)
contudo,
“Pelo Sonho é que vamos, comovidos e mudos.
Chegamos? N&o chegamos?
Basta que a alma demos, com a mesma alegria,
ao que desconhecemos e ao que é do dia-a-dia.
Chegamos? Nao chegamos?
Partimos. Vamos. Somos.”

(in Sebastido da Gama, Pelo sonho é que vamos, 1953)
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