5. INTEGRACAO E ARTICULACAO DOS DIFERENTES

METODOS DE ANALISE DE DADOS

PROLONGAMENTOS DA AFC

Como foi referido no capitulo ABORDAGEM INTUITIVA DA ANALISE DE DADOS, a AFC
admite prolongamentos interessantes que lhe conferem algum potencial explicativo, mesmo sem
fazer intervir outras técnicas no dominio da CLASSIFICACAO, DISCRIMINACAO ou

REGRESSAO.
1. Estimacao de Valores Desconhecidos do Quadro de Partida

Os algoritmos da AFC podem ser utilizados para estimar dados desconhecidos no quadro de

partida, completando-o de acordo com a estrutura revelada pelas linhas ou colunas completas.

Seja entdo um quadro de partida como o da Fig. 5.1 em que o elemento K(i", j*) é desconhecido.

J i

1 Qu

. // QK( )

Fig. 5.1 - Quadro de partida em que se desconhece o elemento K(i', j*).

O Quadro Qy; estd completo e pode ser diagonalizado, conduzindo aos valores préprios Aq e

projeccoes fj'a (comje J)e f,, (comie I).

Consideremos agora j* como uma coluna suplementar do quadro de partida Q;; € i* como uma

linha suplementar do mesmo quadro.

86



Entdo as relagdes (4.31) e (4.32) ddo as projeccdes f,. e f}@a da linha e coluna suplementar no

espaco dos factores relativos ao quadro Q.

Aplicando agora a férmula de reconstituicdo do quadro de partida (4.37), adaptada ao caso

presente, obtém-se
{ 21 , 5.1)
f”'jd :f,+ )(fJ,Jr 1+ Tf+ Xf.+ .
i i Z /la ja o

A expressao (5.1) permite obter f” e

n p
K@ j)=f.. xK onde K=Y »"K(i,j)

i=l j=1

Evidentemente que, na estimagdo do elemento K(i*,j*), se pressupde uma certa estabilidade da
estrutura do quadro. Se essa estabilidade puder ser estendida a vdrios elementos do quadro, a
aplicagdo reiterada de (5.1) permite efectuar uma certa “previsdo”, dando a AFC uma capacidade

que ultrapassa a “descricao”.
2. Construcao de Indices Sintéticos

Se o primeiro factor resultante de uma AFC explicar uma percentagem consideravel da inércia total
da nuvem e se a projec¢do dos individuos sobre esse factor for claramente interpretivel em termos
de uma determinada caracteristica desses individuos, € possivel, em certos casos, utilizar as
projeccdes das varidveis sobre o factor como um indice sintético que mede a intensidade da

caracteristica em estudo.

Assim, por exemplo, é possivel encontrar um indice de “classe social” construido com base nas
projeccdes de determinadas varidveis que ddo o estatuto socio-econdmico de uma certa amostra de

individuos.
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O exemplo que se apresenta seguidamente refere-se ao tratamento de um inquérito efectuado a 400
donas de casa de Lisboa em 1982. Das perguntas do inquérito trataram-se neste exemplo apenas
aquelas que caracterizam a amostra do ponto de vista sécio-econémico (grau de instrugdo,
profissdo, zona de residéncia, tipo de casa, rendimento, posse de determinados bens, etc.).
Construiu-se a matriz de Burt correspondente ao cruzamento das modalidades destas perguntas

entre si e projectaram-se essas modalidades nos dois primeiros eixos, obtendo-se a Fig. 5.2.

Indice de "Estatuto Social"
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Telefone (- )
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Fig. 5.2 — Projecg¢do nos eixos 1 e 2 das modalidades das varidveis s6cio-econdmicas

O eixo 1 é claramente um eixo de classe (opde as modalidades associadas as classes “baixas” as
modalidades associadas as “classes altas”). O eixo 2 pode interpretar-se como um eixo de idade e

ndo € aqui considerado (elimina-se a variavel idade).
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Para obter a projec¢do de um individuo em suplementar sobre o eixo 1, pode aplicar-se a expressdo

(4.31), depois de rearranjada para a codificacdo disjuntiva completa

1 P f.+ .
de o =— _J
fx 1 /11 ; f,+ J1
1 & Cox
obtém-se f. = Zém fi 5.2)

onde
q ¢ o nimero de perguntas
A ¢ o valor préprio correspondente ao eixo 1

0.  toma o valor 1 se a modalidade j existe no individuo i* € 0 no caso contrario
fn  éaprojecgdo da modalidade j no eixo 1.

Dispondo da tabela onde sdo dadas as projec¢des das modalidades no eixo 1 (depois de

. 1. 1 T £ .
multiplicadas pela constante ——), o indice de “classe” € calculado como a simples soma, para

oA

todas as perguntas, dos valores da tabela para a modalidade em que o individuo se encontra em

cada pergunta. A tabela construida para este caso concreto encontra-se no Quadro 5.1.

f—+ . K+ 17 6-+ .
Notar que fl—J:# =—7, porque a soma dos indicadores booleanos em linha é constante e igual ao
. K™(i) q

i

nimero de perguntas, para a codificacio disjuntiva completa.

&9



Quadro 5.1 - Tabela para o cdlculo do indice de classe.

Grau de instrugdo do chefe de familia

4* classe ou menos -19
2° ciclo ou menos -3
3° ciclo ou superior 13
Profissdo do chefe de familia

Nio activo -13
Operdrio -17
Quadro médio — Emp. Escritério — Emp. balcio 2
Quadro superior — Prof. Liberal — Proprietdrio 16
Zona de residéncia

Baixa -6
Alta 10
Tipo de casa

Mé -9
Boa 11
Apresentacdo da dona de casa

Mé -10
Boa 11
Rendimento

-20 contos 221
20/30 contos -13
30/35 contos -3
35/50 contos 7
+50 contos 21
Grau de instrugdo da dona de casa

4* classe ou menos -15
2° ciclo ou menos 5
3° ciclo ou superior 14
Posse de TV

Niao tem -13
Tem TV preto a branco -7
Tem TV cor 9
Tem TV preto e branco e cor 15
Posse de automovel

Niao tem -13
Tem 6
Posse de telefone

Niao tem -10
Tem 2

O 1indice assim construido varia entre -133 (individuo para o qual ocorrem as modalidades mais
“negativas”) e +119 (individuo com as modalidades de maior peso “positivo”). Os limites para a

“classe média” foram escolhidos em colaborag¢do com o especialista do estudo (-30, +30).
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DISCRIMINACAO

A AFC pode ser utilizada, por si s6, como uma técnica de discriminac¢do entre dois grupos
estabelecidos a priori, evidenciando ainda quais as propriedades que mais contribuem para a

separacdo entre os grupos.

O exemplo de discriminagdo que se apresenta seguidamente refere-se a imagem dos Hospitais
Civis/Clinicas Particulares, para uma amostra de 251 respondentes a um inquérito. Cada
entrevistado era convidado a posicionar, numa escala de 1 a 5, a sua opinido sobre dez
caracteristicas de 8 instalacdes hospitalares especificas. Era-lhe ainda pedido que posicionasse, para
a mesma escala e propriedades, a sua imagem sobre o paradigma de Hospital Civil, Clinica

Particular e Instalacdo Hospitalar Ideal.

O modelo de quadro de partida utilizado neste estudo foi o de “notas desdobradas”. A nota
“positiva” correspondente a uma dada instalacdo hospitalar para uma certa caracteristica obtém-se
pela acumulagdo dos scores atribuidos por todos os individuos a essa caracteristica da instalagdo
hospitalar em causa. A nota “negativa” € o complemento para o maximo (neste caso 5 X 251).

Obtém-se assim o quadro de partida que se esquematiza na Fig. 5.3.

Caract. 1 Caract. 2 Caract. 10
(+) ) (+) ) (+) )
Instalacdes Hospitalares
. A
Especificas
Hospital Civil B
Clinica Particular
Hospital Ideal

Fig. 5.3 - Quadro de partida para a discrimina¢@o hospitais civis/clinicas particulares.

Submetendo o quadro A da Fig. 5.3 a AFC e projectando em suplementar os blocos B e C, obtém-

se as projecgdes nos eixos 1 e 2 que se apresentam na Fig. 5.4.
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eixo 1, que explica o da inércia da nuvem, € claramente um “eixo discriminante” para a
0] 1 lica 95% d d 1 t « d te”

diferenciacdo entre Hospitais Civis (S. José , Sta. Maria) e os Hospitais ou Clinicas Particulares

(Associagdo Empregados do Comércio, S. Jodo de Deus, CUF, Cruz Vermelha , Hospital

Particular, Reboleira).

Tiospiais/Clinicas
Particulares.

Exames
[63)

S. Jodo Deus
a
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Empregados
Comércio
a

Eixo 2
G%) Instalagdes Hospitalares
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¢
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)
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o
Sta. Maria

Exames

(+)

(35 %)

Fig. 5.4 — Projec¢do nos eixos 1 e 2 das instalagdes hospitalares e respectivas caracteristicas
(paradigma dos Hospitais Civis, Hospitais/Clinicas Particulares e Instalagio Hospitalar
Ideal projectados “em suplementar’).

Entdo é possivel efectuar agora nova AFC sobre o quadro B da Fig. 5.3 projectando em

suplementar A e C. Obtém-se um Unico eixo onde se projectam todas as instalacdes hospitalares

especificas, o paradigma do hospital ideal e as caracteristicas (+ e -) que definem os individuos

submetidos a andlise (Fig. 5.5).
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Fig. 5.5 - Discriminagédo entre Hospitais Civis e Hospitais/Clinicas Particulares baseada na AFC.

Sobre o eixo discriminante € possivel agora avaliar quantitativamente, pela diferenca de
coordenadas, a “distdncia” de cada instalag@o hospitalar especifica ao paradigma do Hospital Civil,
Hospital/Clinica Particular ou Instalacio Hospitalar Ideal. Também as caracteristicas positivas ou
negativas se ordenam no eixo discriminante segundo a sua coordenada, a qual mede a importancia

dessa caracteristica para a criacdo da ideia de Hospital Civil ou Clinica Particular.

CLASSIFICACAO SOBRE OS FACTORES

Como foi referido no capitulo ABORDAGEM INTUITIVA DA ANALISE DE DADOS, a

classificagdo de um conjunto de individuos com base em certas propriedades medidas nesses

individuos, efectuada por um algoritmo de taxonomia numérica, exige o cdlculo da distancia

euclideana entre todos os pares de individuos. Se as propriedades que definem esses individuos sdo

correlacionadas entre si, a distdncia euclideana ndo pode ser calculada pela férmula habitual

d*(i,i)= Z(xip -x;, )2 porque o espago ndo € ortogonal. Aplicando entio previamente um método
p

factorial, obtém-se as projec¢des dos individuos nos eixos factoriais resultantes da ACP. Na Fig.
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5.6 apresenta-se o dendrograma simplificado que se obtém pelo algoritmo de classificacdo. S6

estdo representados os niveis de agregacdo dos 5 grupos retidos (corte a 0.95).

1.0
0.95

0.5 -
1 2 3 4 5

Fig. 5.6 - Dendrograma simplificado da classifica¢do dos individuos.

Os valores médios dos teores quimicos em cada um dos grupos e no conjunto total podem ser vistos

no Quadro 5.2.

Quadro 5.2 - Teores médios por grupo.

Grupos Enxofre Ferro Cobre Zinco Chumbo | Arsénio
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
1 43.73 35.13 0.27 5.76 3.15 0.50
2 44.65 37.64 0.33 4.98 1.78 1.07
3 44.40 40.52 0.53 3.41 1.59 0.53
4 46.47 40.81 0.22 3.54 1.20 0.41
5 46.01 38.17 0.27 7.89 2.55 0.44
Total 45.64 38.54 0.33 4.95 2.01 0.61

Comparando os resultados da Classificagdo com a projeccdo dos individuos no primeiro plano
factorial resultante da ACP (vd. Fig. 3.7), ressalta a impossibilidade, nesse plano, de distinguir os

grupos 1 e 5(A)e2e 3 (B).
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REGRESSAO SOBRE OS FACTORES

A técnica de regressdo, quando aplicada a um conjunto significativo de dados, fornece um modelo
que relaciona uma varidvel a explicar com uma série de varidveis explicativas. No entanto a
validade do modelo depende, como € evidente, da dimensdo da amostra onde é calculado. Assim,
no limite, a regressdo de n varidveis efectuada sobre uma amostra de dimensdo n conduz a um
“modelo” sem o minimo significado. Quanto maior for o nimero de casos, em face do nimero das

variaveis, maior, evidentemente, o significado do modelo.

Para avaliar o significado da regressdo pode usar-se o procedimento de decompor o conjunto das
amostras disponiveis em dois subconjuntos N; e N, de dimensao n; e n,. Se for possivel estabelecer
uma regressao com base em N; (se o nimero de varidveis for muito inferior a n;), pode testar-se o
poder explicativo do modelo encontrado pela reconstitui¢do de N, a custa do modelo, anélise dos
residuos, etc.. Mas este procedimento tem o inconveniente de ndo se basear no conjunto total de

amostras.

Outro procedimento parte da ideia de que é possivel reduzir o niimero de varidveis significativas e
trabalhar sobre a amostra total. Para reduzir o nimero de varidveis significativas, tem forcosamente
de se perder alguma informagdo. No entanto, para garantir a perda minima de informagdo, deve

utilizar-se o algoritmo que estd na base dos métodos factoriais.

No caso de algumas varidveis serem qualitativas, deve optar-se pela AFC. Se a varidvel a explicar
for quantitativa, pode também aplicar-se a AFC, criando uma série de tabelas de contingé€ncia que
cruzam as modalidades da varidvel ordinal (em que a varidvel a explicar foi codificada) com as

modalidades das varidveis explicativas.

O modelo de dados de partida e respectiva transformacéo para este caso esta representado na Fig.

5.7.
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Variaveis Variaveis a Ji
Explicativas explicar
J b J 2 r J 2 B

Amostras / A C :>

1 A

Fig. 5.7 - Transforma¢do da matriz inicial (A U C) na tabela de contingéncia B e na matriz

suplementar A.

Notar que é possivel projectar a matriz A (Fig. 5.7) em suplementar sobre os factores resultantes da
AFC de B, obtendo-se assim a projeccao dos [ individuos. Cada individuo contém ainda o valor da
varidvel quantitativa a explicar antes de esta ser categorizada (coluna r da Fig. 5.7). Efectuando a
regressdo dos [ valores “reais” de r sobre os correspondentes valores da projec¢do em suplementar
dos individuos nos factores, pode obter-se um modelo com significado sem reduzir a dimensao da
amostra, desde que o nimero pequeno de factores explique uma parte aceitdvel da inércia de B.
Finalmente, pode sempre voltar-se as varidveis explicativas iniciais, através da expressdo (4.31),

que relaciona as projec¢des em suplementar dos individuos com as varidveis de partida.

O exemplo que se apresenta seguidamente refere-se aos mesmos dados que ja foram apresentados

em EXEMPLOS DE APLICACAO DA AFC (caso 1).

Para além da AFC j4 descrita, o passo seguinte foi a projeccdo dos individuos em suplementar

sobre os factores resultantes da AFC do quadro de partida da Fig. 4.5 .

Retendo apenas o Eixo 1, que explica 92% da inércia total, pode reescrever-se a expressao (5.2):

: 1
R=—-"YS9.L. (5.3)
q \/Z 12:1: it
onde R éaprojec¢io de uma amostra (ensaio) no factor 1
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g ¢ o numero de varidveis explicativas (5)

8, € um cddigo booleano que toma o valor 1 se a modalidade j

ocorre na amostra em causa e 0 no caso contrario

L; € aprojec¢do da modalidade j no factor 1

Obtendo, através de (5.3), 50 valores de R’ e dispondo-se de um conjunto correspondente de valores

reais da recuperag@o R, pode agora ensaiar-se a regressdo de Rem R'.

Neste caso, verifica-se que a relacdio R = ¢ (R') ndo € linear (Fig. 5.8) .

100
R
+ +
+ * M . +
90 oM, *
" +
80 2 M, +
+
+
70 +
0» + ¥
+
* +
+
60 1 + + *
W M; »
50 1 + 4
4
S 4
. +
° HSR = Coef. Angular M, M; = 280 + +
30 g Coef. Angular M; M,
=3 +
3
& ( Projecgdo no|Factor 1 ) R
T T T =5
0 1 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Fig. 5.8 - Representagdo graficade R = ¢ (R’).

Assumindo uma funcdo poténcia, obtém-se uma relacéo linear para o expoente 4.47 (vd. Fig. 5.9).

97



100

+

— +
+
X +
40-;
+
Q ¢ +
3
g
3049 5
=9
5
Q
5]
4

+
(Projecgdo no Factor 1) #47 R' +47
W L]

70 80 90 100 110

o
[=}
%)
(=5
w
(=}
N
o
%3
(=]
=)
[=}

Fig. 5.9 - Linha resistente relacionando R com R,

Substituindo (5.3) no modelo encontrado por regressao, obtém-se :

4.47
11

R=91.67-0.03 > §,L; (5.4)

=1

Os valores das projecgdes L; para cada modalidade das varidveis encontram-se no Quadro 5.3.

Quadro 5.3 - Projeccdo L; das modalidades das varidveis no eixo 1.

Varidvel Modalidade | Projecc¢do L;
Presencga de mineralizacdo expressa Sim 0.28
¢ §40 exp Nio 1.10
. Sim 0.94
Presenga de metamorfismo de contacto Nio 0.65
. . Xisto 0.57
Litologia Grés 0.90
R Reduzido 0.10
Estado de oxidagao Oxidado 124
F<0.09 1.11
Teor de alimentagdo F (%U;05) 0.09<F<0.20 0.85
F>0.20 0.19
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Para uma nova amostra, caracterizada por 5 valores correspondentes as modalidades em que as
varidveis explicativas se encontram, € possivel, usando a equagdo (5.4), com os valores adequados

de L; retirados do Quadro 5.3, prever a recuperagdo esperada sem efectuar o ensaio.
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