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Resumo. O objetivo deste trabalho ¢ apresentar consideragoes de como a técnica de Andlise de Agrupamentos pode
auxiliar na interpretagdo dos resultados da Andlise de Correspondéncia no tratamento multivariado de dados. Tal auxilio
proporciona um melhor ajuste da associagdo das variaveis em andlises que requerem solugdes grdficas em maiores
dimensoes.
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1. Introducao

De acordo com Alves (2007), a demanda crescente de informagdes implica um melhor conhecimento de técnicas
para a organizagdo e interpretagdo de dados assim como para a interpretagdo dos resultados que podem ser gerados em
cada tipo de aplicag@o. Nesse contexto, a Analise Multivariada dispde de uma diversidade de técnicas que favorecem o
entendimento de muitos fenomenos.

As técnicas existentes podem ser de diversas naturezas e devem ser utilizadas de acordo com o interesse da
pesquisa. Dados qualitativos ou quantitativos podem restringir a aplicagdo de algumas delas. Assim, a escolha da
técnica ¢ justificada basicamente pelo que se pretende investigar através de um conjunto de dados.

Contudo, a especificacdo de uma determinada técnica ndo implica em desapossar a combinagdo de uma segunda
técnica para atingir resultados. Uma andlise conjunta, quando bem estruturada, pode revelar melhores respostas para
uma analise.

As técnicas de Andlise de Correspondéncia e Andlise de Agrupamentos, consideradas técnicas de interdependéncia
por analisar simultaneamente todas as variaveis, requerem a inclusdo de diferentes tipos de dados para sua analise. Na
técnica de Analise de Correspondéncia, tal inclusdo ¢ restrita a dados discretos (variaveis categoricas), enquanto na
Analise de Agrupamentos ¢ restrita a dados continuos.

Este trabalho apresenta consideragdes sobre a utilizagdo de ambas as técnicas ressaltando os seus atributos
principais e diferentes aspectos quanto as suas aplicagdes convergindo para um mesmo objetivo. Logo, torna-se
relevante a divulgacdo por pesquisas voltadas para esse fim, pois possiveis combinacdes tendem a otimizar a
interpretacdo e, consequentemente, os resultados de uma determinada analise.

2. Técnicas de Analise Multivariada

A denominagdo “Analise Multivariada” corresponde a um conjunto de métodos e técnicas que analisam
simultaneamente todas as variaveis na interpretagdo tedrica do conjunto de dados. O primeiro passo para a utilizagdo da
analise multivariada € saber o que se pretende afirmar a respeito dos dados. A técnica e 0 método estatistico ideal para a
aplicagdo devem ser escolhidos de acordo com o objetivo da pesquisa. Ha diversas técnicas para a analise multivariada
e cada uma delas se aplica a um objetivo de pesquisa especifico.

Quanto a organizacdo ou divisdo das técnicas, alguns autores apresentam uma estrutura particular em seus
trabalhos. Para Hair et. al (2005), tais técnicas sdo estabelecidas em dois grupos: a) Como técnicas de Dependéncia -
Regressao Multipla e Correlagdo multipla, Analise Conjunta, Analise Discriminante Multipla, Modelos Lineares de
Probabilidade (Logit ¢ Probit), Analise de Correlagdo Canodnica, Analise Multivariada de Variancia (MANOVA),
Analise Multivariada de Covariancia (MANCOVA), e Modelagem de Equacdes Estruturais; e b) Como técnicas de
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Interdependéncia - Analise Fatorial, Analise de Agrupamentos, Escalonamento Multidimensional ¢ Analise de
Correspondéncia.

Como pode ser observado, as técnicas de Andlise de Correspondéncia e Andlise de Agrupamentos sdo classificadas
como técnicas de interdependéncia, por se tratar de uma analise simultidnea de todas as variaveis em estudo, na tentativa
de se encontrar uma estrutura subjacente ao conjunto inteiro de variaveis. No entanto, cabe ressaltar que a primeira
técnica se refere a inclusdo de dados nominais, enquanto na Analise de Agrupamentos, tal inclusdo menciona que os
dados sejam mensurados em escala numérica continuos.

2.1 Analise de Correspondéncia

A concepgao geral da Analise de Correspondéncia (AC), entre outros aspectos, € que nela se permite a inclusdo de
variaveis categdricas, apropriadas para dados nominais. Recebe o nome de Andlise de Correspondéncia pelo fato de
estar interessada em estudar a correspondéncia entre as variaveis.

Conforme Carvalho e Struchiner (1992), este método permite a visualizagdo grafica das relagdes mais importantes
de um grande conjunto de variaveis entre si (categoricas ¢ continuas categorizadas). A AC parte de uma matriz de dados
representados por uma Tabela de Contingéncia e converge para um grafico que exibe as linhas e as colunas da matriz
como pontos de um espago vetorial de dimensdo menor que a original, de maneira a estabelecer relagdes entre linhas,
colunas, e entre linhas e colunas, que possam ser interpretaveis (Greenacre ¢ Hastie, 1984).

A AC Simples (AC de Tabelas de Contingéncia) em sua forma bésica consiste na aplicacdo de tabelas de
contingéncia de dupla entrada. Ao se tratar de tabelas de contingéncia com multiplas entradas, a aplicacdo se refere a
AC Multipla (ACM) (AC de matrizes indicadoras e/ou matrizes de Burt). Segundo Greenacre (1987), a geometria da
AC simples fornece as regras basicas para a sua interpretagdo. Todas as outras formas de AC sdo aplicagdes do mesmo
algoritmo e outros tipos de matrizes de dados, com adaptagdes na sua interpretagao.

De acordo com Faria (1993), na representagdo bidimensional, ¢ possivel verificar a projecdo dos pontos originais
sobre esse plano, mas ndo ¢ possivel averiguar quais deles estdo mais proximos ou mais distantes. O ideal ¢ ter o
conhecimento da geometria de um conjunto de pontos em um espa¢o multidimensional. Desse modo, a analise pode ser
realizada através de um grafico aproximado, de menor dimensio, e assim, identificar onde esse grafico € preciso e onde
ndo o ¢. Em outras palavras, ¢ construir um modelo e saber onde os seus dados se ajustam ou ndo, visando melhorar a
qualidade de ajuste aos dados

A partir dos principios geométricos da AC, ¢é possivel representar dentro do Espaco Euclidiano as distincias entre
os pontos linha e/ou coluna resultantes da associa¢do entre as variaveis da tabela de contingéncia. Assim tem-se o
grafico denominado “Mapa de Correspondéncia” ou “Mapa Perceptual” que facilita a visualizagdo das relagdes
existentes entre as variaveis. (Lourengo, 1997).

Um dos pontos relevantes dessa técnica é que ndo ha exigéncia de normalidade para a resposta estudada, e por
conseqiiéncia, os testes estatisticos aqui ndo sdo utilizados. Logo, a distribuigdo grafica de seus resultados sugere a sua
solugdo (Alves, 2007).

2.2 Anilise de Agrupamentos

De acordo com Mingoti (2005), a Analise de Agrupamentos também ¢ conhecida como Analise de Conglomerados
ou Analise de Classificacdo ou Cluster Analysis. Seu objetivo é agrupar os elementos da amostra ou populagdo em
grupos. Os elementos de um mesmo grupo sdo homogéneos entre si, no que se refere as variaveis (caracteristicas) que
neles foram medidas. Por outro lado estes grupos ja formados sdo heterogéneos entre eles em relagdo a estas mesmas
caracteristicas.

Segundo Hair et al.(2005), o objetivo principal da Analise de Agrupamentos ¢é situar as observacdes homogéneas
em grupos, a fim de definir uma estrutura para os dados. Para isto, sdo abordadas algumas questdes basicas que devem
ser consideradas durante a andlise.

A primeira decisdo na analise se refere a medida de similaridade que deve ser estabelecida. Ou seja, deve-se
estabelecer a associacdo de dois objetos baseada nas varidveis da ‘variavel estatistica de agrupamento’. Hair et. al
(2005) define a ‘variavel estatistica de agrupamento’ como “o conjunto das varidveis que representam as caracteristicas
usadas para comparar objetos na analise de agrupamentos”.

Para Mingoti (2005), ¢ indispensavel decidir a priori, a medida de similaridade que sera utilizada para se proceder
ao agrupamento de elementos. Para isto, existem medidas apropriadas para analise de varidveis qualitativas e
quantitativas. As medidas apropriadas para variaveis quantitativas também sdo ditas ‘de dissimilaridade’. Neste caso,
quanto menores os seus valores, mais similares serdo os elementos que estdo sendo comparados. Algumas dessas
medidas de similaridade sdo: Distancia Euclidiana, Distdncia Generalizada (ou Ponderada) e Distancia de Minkowsky.

A segunda decisdo na analise se refere a formagdo do agrupamento do método hierarquico a ser empregado. E
também um método aglomerativo, pelos agrupamentos serem formados pela combinacdo de outros ja existentes,
explica Hair et. al.. Existem varios métodos de agrupamentos hierarquicos e a maioria ja se encontram disponiveis nos
software estatisticos. A saber, Método de Ligagdo Simples, Método de Ligagdo Completa, Método de Ligagio Média,
Método do Centrdide, Método de Ward, entre outros.
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A ultima decisdo na analise refere-se a escolha do nimero de agrupamentos. Deve-se haver um equilibrio entre
definir a estrutura mais basica com o nivel de similaridade dentro dos agrupamentos porque quando o numero de
agrupamento diminui, a homogeneidade dentro dos grupos necessariamente diminui (HAIR, 2005).

Alguns dos critérios para a determina¢do do nimero ideal de agrupamentos citados por Mingoti (2005) sdo:
Anadlise de Comportamento do Nivel de Fus3o (distancia), Analise de Comportamento do Nivel de Similaridade,
Anélise da Soma dos Quadrados entre Grupos, Correlagdo Semiparcial e Estatistica Pseudo T2

Esta técnica dispde do grafico denominado Dendograma, em forma de arvore, no qual o nivel de similaridade (ou
dissimilaridade) ¢ indicado na escala vertical. No eixo horizontal sdo relatados os elementos amostrais na ordem
conveniente ao agrupamento (Mingoti, 2005).

Para maiores conhecimentos das medidas de similaridades, dos métodos de agrupamentos, e dos critérios de
escolha do numero de agrupamentos, consultar Mingoti (2005) e Hair ez. al. (2005).

3. Tratamento de Dados por Analise de Correspondéncia e de Agrupamentos

A técnica de Analise de Agrupamentos pode ser utilizada para auxiliar na interpretagdo dos resultados da Analise de
Correspondéncia. Esta recorréncia se da pela possibilidade de se obter a mesma disposigdo grafica perceptual da AC no
dendograma sucedido da Analise de Agrupamentos, o que permitird uma melhor visualizacdo das variaveis associadas.

Na maioria das vezes em que se pretende estudar a associagdo das vardveis utilizando-se da Andlise de
Correspondéncia, em especial, da AC Multipla, ¢ comum se deparar com grandes quantidades de varidveis que
constituem de muitas categorias. Este fato pode resultar em uma baixa interpretacio numa solugdo grafica
bidimensional, o que pode requerer uma analise em dimensdes muito maiores. Logo, sabe-se que se torna impossivel
uma visualizagdo grafica multidimensional a partir da terceira dimensao.

Pelo exposto anteriormente propde-se a interferéncia de uma segunda técnica de analise. Dado que no inicio do
estudo o pesquisador esteja trabalhando com seus dados de entrada composto por variaveis categoricas, caracteristica
fundamental da AC, ela permite, além de todas as combinacdes graficas dimensionais possiveis, a disposi¢do das
coordenadas das colunas das variaveis em cada dimensao. A partir de entdo, estes valores das coordenadas representam
dados continuos que retratam valores de distincias.

Para um melhor entendimento, suponha que se tenha uma analise dos dados contendo os autovalores e percentuais
de variagdo explicativa e acumulada de cada dimensdo d; (i: 1, ..., n). De acordo com Hair et al. (2005), o pesquisador
devera realizar uma observagdo comparativa e divergente sobre a variancia adicional explicada referente a
complexidade crescente na interpretagdo dos resultados. Assim, se a decisdo da analise for sugerida por uma solugdo
grafica de dimensdo dy, tal que 3 <k < n para uma melhor visualiza¢do da associagdo das varidveis, torna-se necessario
observar a localizagdo das coordenadas das mesmas em cada dimensdo d; (i: 1, ..k) para se avaliar as distancias entre
elas. Sobre tais circunstancias expostas, ¢ sugerido o emprego da técnica de Andlise de Agrupamentos, que possibilitara
a disposi¢ao de tais variaveis sobre o dendograma, baseada nas distancias das coordenadas nessas k dimensoes. Ou seja,
trata-se de uma técnica com recursos apropriados para esta aplicagdo, ja que tem por finalidade agrupar objetos de uma
amostra, de maneira que aqueles pertencentes a um mesmo grupo serdo mantidos homogéneos entre si em relagdo as
distancias mais proximas e, por outro lado, heterogéneos em relacdo as mais distantes.

3.1 Analise Multidimensional dos Dados

A titulo de ilustracdo, sera apresentado um exemplo de aplica¢do da analise de Correspondéncia Multipla, com o
mapa perceptual correspondente. O estudo se refere a associagao de variaveis relativas a satide fisica e mental de idosos
de uma comunidade. Neste trabalho ndo serdo apresentados os resultados obtidos, mas somente a disposicdo das
variaveis no Mapa Perceptual Bidimensional. Trata-se de um estudo com cinco variaveis, constituidas de 13 categorias,
sendo elas: género (feminino, masculino); idade (60-69 anos, 70-79 anos, 80+ anos); deméncia (sim, ndo); depressdo
(sim, ndo) e autonomia (sim, ndo).

Ao se aplicar a técnica de Analise de Correspondéncia sobre os dados, foi fornecida a seguinte composicao grafica,
conforme exposta na Figura 1:
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2D Plot of Column Coordinates; Dimension: 1 x 2
Input Table (Rows x Columns): 13 x 13 (Burt Table)
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Figura 1 -M apa Perceptual Bidimensional.

De acordo com a Figura 2, ao se analisar o percentual de variacdo explicada (percentual cumulativo) com a
interpretabilidade (autovalor), foi decidido averiguar a associag@o das variaveis com 100% de explicagdo das variaveis,
ja que a interpretabilidade se manteria a um nivel de 10%. Dessa forma, a andlise grafica se daria na oitava dimensao, o

que ndo ¢ possivel obter.

Eigenvalues and Inertia for all Dimensions (base_dados.sta)

Input Table (Rows x Columns): 13 x 13 (Burt Table)

Total Inertia=1.6000
Mumber |Singular| Eigen- lPerc. of | Cumulaty | Chi
of Dims. | Values | Values | Inertia | Percent | Squares
1 0.59577710.354950| 22.18438|  22.1844| 470.6699
2 0.483993 0.234249 14.64058  36.8250| 310.6185
3 0.466026 0.219051 13.69066 505156 290.4647
4 0.462491 0.213898 13.36865 63.8843 283.6329
5 0.415577 0172704 10.79400 74.6783 229.0084
B 0.408053 0.166507 10.40669  85.0850 220.7911
7 0367692 0.135197 8.44984 93.5348 179.2740
8 0.321626 0.103443 6.46521 100.0000 137.1678

Figura 2 — Autovalor e Percentual Cumulativo.

A partir de entdo, foram observadas as coordenadas das variaveis nas oito dimensdes para se analisar as distancias
entre as variaveis. Foi utilizada a técnica de Analise de Agrupamentos para agrupar as variaveis conforme a distancia

apresentada entre as mesmas. Os dados referentes estdo apresentados na Figura 3.

Figura 3 -C oordenadas das Colunas das Variaveis.

Assim, a técnica de Analise de Agrupamentos forneceu o dendograma apresentado na Figura 4, com a devida
disposi¢do das variaveis, em relagdo as distancias apresentadas anteriormente. Neste caso, foi definido o nivel de

Column Coordinates and Contributions to Inertia (base_dados. sta)

Input Table (Rows x Columns): 13 x 13 (Burt Table)

Total Inertia=1.6000
Row Row | Coordin. | Coordin. ‘ Coordin. ‘ Coordin. | Coordin. | Coordin. ‘ Coordin. | Coordin.
Name Number | Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5 Dim.6 Dim.7 Dim.8
Género:fem 1 -0.23265 -0.43517 0.03140 -0.17426 -0.406208 0.322578 0.10692 0.03079
Geénero:masc 2 0.41822 078226 -0.05644 0.31326 0.730207 -0.579872 -0.19221 -0.05535
Idade:60-69anos 3 0.19471 019166 -0.37311 0.70065 -0.417407 0.086532 0.02217 -0.19814
Idade:80+anos 4 -1.60539 067379 -0.36053 -1.27891 -0.555914 -0.951229 -0.68315 0.95679
Idade:70-79anos 5 0.24936 -0.49704 065428 -058435 0.782226 0.189147 0.19321 -0.03078
Deméncia:sim_dem 6 -0.80843 -0.20179 -0.31422 0.19174 0217756 -0.396263 0.73982 -0.02933
Deméncia:ndo_dem 7 051088 012752 0.19857 -0.12117 -0.137610 0.250416 -0.46753 0.01853
Depressdo:ndo_depr 8 0.21526 -0.08145 -0.12958 -0.20056 -0.080657 -0.162731 0.01612 -0.14189

9 -1.31766 049855 0.79320 1.22767 0.493718 0.996108 -0.09868 0.86854

Autonomia:auton_totall 10 057691 0.43695 -0.31642 -0.27099 -0.020702 0.282249 0.41382 0.30794
Autonomia:0-3AVD 1 0.00882 -063704 093215 054897 -0.326803 -0.765960 -0.19856 0.02786
Autonomia:4-6AVD 12 -0.68422 -1.60534 -1.93043 0.32522 1.112453 0.352568 -1.20082 -0.01972
Autonomia:7 +AVD 13 -1.92290 112215 0.46947 055436 0041101 0524743 -0.26198 -1.36878)

similaridade pela métrica Distancia Euclidiana, e 0 Método de Ward como o método hierarquico.




Anais do 13° Encontro de Iniciagdo Cientifica e Pos-Graduagdo do ITA — XIII ENCITA / 2007
Instituto Tecnoldgico de Aerondutica, Sdo José dos Campos, SP, Brasil, Outubro, 01 a 04, 2007.

Tree Diagram for 13 Cases

Ward's method
Euclidean distances
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Figura 4 -D endograma

Note que para cada nivel de similaridade, é obtido um determinado numero de agrupamento. Portanto, se faz
necessario a escolha de um critério para determinar o numero ideal de agrupamentos. Assim, dado este pela Analise de
Comportamento do Nivel de Fusdo’, foi verificado a classificagdo em cinco grupos, como dispostos na Figura 5.
Observe que cada agrupamento foi designado por uma determinada cor e, para uma melhor leitura, o grafico foi
transposto de posi¢do, mas mantendo a mesma configuragdo. A seta rosa indica o nivel de distancia indicado pelo
critério escolhido.

Tree Diagram for 13 Cases
Ward's method
Euclidean distances
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Deméncia:ndao_dem
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Figura 5 — Agrupamento das variaveis.

Portanto, ao se comparar a Figura 5 com a Figura 1, podem-se verificar os mesmos agrupamentos fornecidos pelas
duas técnicas. A Figura 6 representa o agrupamento indicado pela Analise de Agrupamentos dentro do que fora indicado
pela Analise de Correspondéncia. Observar como as demarcagdes sdo coincidentes.
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2D Plot of Column Coordinates; Dimension: 1x 2
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Figura 6 S obreposi¢do grafica da Analise de Correspondéncia com a Anélise de Agrupamentos.

4. Conclusao

A técnica de Analise de Correspondéncia se revela uma técnica 1til para disponibilizar a associagdo de varidveis
categoricas através do seu dispositivo grafico, gerado pelas relacdes existentes entre as mesmas. No entanto, a
combinacdo de uma segunda técnica, a saber, da Analise de Agrupamentos, otimizou de forma consideravel a
interpretacdo de seus resultados.

Devido ao fato da ilustragdo exibida incluir pouca quantidade de categorias de varaveis, possibilita induzir o leitor a
pensar que os grupos formados pela Analise de Agrupamentos ja eram visiveis na disposi¢do grafica fornecida pela AC.
Logo, esta escolha da quantidade foi primordial para que se pudessem visualizar as demarcagdes coincidentes das duas
analises. E, por outro lado, uma ilustragdo com um grande niimero de variaveis, em que ndo fosse possivel a mesma
comparacdo, poderia gerar maiores suspeitas em relacdo ao resultado obtido, ja que neste caso, ndo seria possivel uma
visualizagdo grafica bidimensional definida da AC.

Portanto, ¢ interessante despertar o interesse por pesquisas que expoem a combinagdo de métodos, uma vez que
podem resultar num aperfeicoamento dos resultados de uma andlise. Ainda que cada técnica possua suas
particularidades e objetivos especificos de pesquisa, o ajuste de duas ou mais técnicas podem proceder a invengao de
uma nova técnica.

5. Agradecimentos

A CAPES pelo apoio financeiro.
6. Referéncias

Alves, L. B., 2007, Tratamento de Dados Multivariados por Andlises de Correspondéncia e de Agrupamentos em dados
de idosos de Sao José dos Campos. Dissertagdo de Mestrado - Instituto Tecnoldgico de Aeronautica— Curso de
Engenharia Aeronautica e Mecanica, pp. 110.

Carvalho, M. S.; Strunchiner, C. J., 1992, Analise de Correspondéncia: uma aplicagdo do método a avaliagdo de
servigos de vacinag@o. Caderno de Saude Publica, Rio de Janeiro, Vol. 8 (3), pp. 287-301.

Faria, R. T., 1993, Tratamento de dados multivariados através de analise de correspondéncia em rochas carbonaticas..
Dissertagdo de Mestrado Campinas: Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP. Instituto de Geociéncias.
Area de Geologia de Petroleo, pp. 138.

Greenacre, M. J., 1987, Theory and applications of correspondence analysis. Journal of the American Statistical
Association, Vol. 82, n° 398, pp. 437-477.

Greenacre, M.; Hastie, T., 1984, The Geometric Interpretation of Correspondence Analysis. Ed. Academic Press.

Hair, J. F. Jr.,, et al., 2005, Analise Multivariada de Dados. Ed Bookman, Porto Alegre, pp. 593.



Anais do 13° Encontro de Iniciagdo Cientifica e Pos-Graduagdo do ITA — XIII ENCITA / 2007
Instituto Tecnoldgico de Aerondutica, Sdo José dos Campos, SP, Brasil, Outubro, 01 a 04, 2007.

Lourengo, E. B., 1997, Avaliagao: contribui¢do da analise de correspondéncia para a avaliagdo docente, SP.
Mingoti, S. A., 2005, Analise de dados através de métodos de estatistica multivariada: uma abordagem aplicada. Belo
Horizonte: Editora UFMG, pp. 297



