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AN INTRODUCTION ANALYSIS EXPLORATORY MULTIVARIATE DATE. The modern technologi-
cal ability to handle large amounts of information confronts the chemist with the necessity to re-evaluate
the statistical tools he routinely uses. Multivariate statistics furnishes theoretical bases for analyzing
systems involving large numbers of variables. The mathematical calculations required for these systems
are no longer an obstacle due to the existence of statistical packages that furnish multivariate analysis
options. Here basic concepts of two multivariate statistical techniques, principal component and hierar-
chical cluster analysis that have received broad acceptance for treating chemical data are discussed.
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INTRODUCAO

A extracdo de informagBes dos resultados de um experimento
quimico envolve a andise de grande nimero de variaveis. Muitas
vezes, um pequeno nimero destas variavels contém as informagdes
quimicas mais relevantes, enquanto que a maioria das variavels
adiciona pouco ou nada a interpretagdo dos resultados em termos
quimicos. A decisfo sobre quais varidvels sd0 importantes é feita,
geradmente, com base na intuicdo quimica ou na experiéncia, ou
sgja, baseado em critérios que sdo mais subjetivos que objetivos.

A reducdo de variaveis através de critérios objetivos, permi-
tindo a construcdo de graficos bidimensionais contendo maior
informac&o estatistica, pode ser conseguida através da andlise de
componentes principais. Também € possivel construir agrupa
mentos entre as amostras de acordo com suas similaridades, uti-
lizando todas as variaveis disponiveis, e representé-los de ma-
neira bidimensional através de um dendrograma. A andlise de
componentes principais e de agrupamento hierarquico sdo técni-
cas de estatistica multivariada complementares que tém grande
aceitacdo na andlise de dados quimicos.

Antes de apresentar as duas técnicas é necessério discutir
alguns termos e conceitos basicos:

A MATRIZ DE DADOS

Os dados consistem em n medidas de diferentes propriedades
(variavels) executadas sobre m amostras (objetos), de modo que a
matriz de dados D é formada por mxn elementos (m linhas corres-
pondentes as amostras e n colunas correspondentes as variaves).
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A j-ésima varidvel é representada por um vetor coluna. O
i-ésimo objeto, ou seja, uma amostra qual quer, € representado
por um vetor linha chamado vetor resposta e pode ser descrito
como um ponto no espago n-dimensional.
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PADRONIZACAO E ESCALONAMENTO

A finalidade da padronizagdo e escalonamento dos dados
originais é expressar cada observacdo em termos de variagdes
inerentes ao sistema (autoescal onamento).

Para exemplificar a importancia deste pré-tratamento da
matriz de dados, vejamos 0 comportamento de algumas varia-
veis que podem ser medidas para o 6leo de soja refinado™:

propriedade intervalo
densidade relativa 0,919 - 0,925
indice de refracdo 1,466 - 1,470
indice de saponificagdo 189 - 195
indice de iodo 120 - 143

A amplitude da densidade é 0,006 enquanto que a do o in-
dice de iodo é de 23. Uma diferenca de densidade 0,003 entre
duas amostras de 6leo de soja corresponde a uma variagdo de
50% em relagdo a amplitude. Uma variagéo do indice de iodo
desta mesma ordem de grandeza é desprezivel (~0,01%). Além
disso, o valor numérico entre as variaveis diferem acentuada-
mente de modo que a comparacdo direta entre varidveis levaria
a uma ponderagdo maior das varidveis com maior valor numé-
rico (p. ex.: indices de iodo e saponificacdo).

Uma maneira de resolver estes problemas, mantendo a in-
formagdo estatistica dos dados, € realizar uma transformagéo
sobre o conjunto original dos dados de modo que cada variavel
apresente média zero e variénciaigual a um (autoescal onamen-
to). Esta transformac8o (z transformation) expressa cada ob-
servagdo como o nimero de desvios padrdes da média:
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O exemplo mostrado acima (autoescalonamento) é apenas
uma das vérias opg¢des de transformagdes sobre o conjunto de
dados que podem ser feitas.

MEDIDAS DE SIMILARIDADE

Cada objeto é representado por um ponto no espago n-dimen-
sional e, portanto, pode ser agrupado com outros que estejam
proximos e mais se assemelham a ele. Dais critérios de melhor
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associagdo podem ser utilizados®:

Covariancia e Correlagao

Partindo da matriz de dados D (mxn), obtém-se a matriz de
covariadncia C, onde seus elementos sdo dados por:
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Cx € grande e positivo quando, para a maior parte das amostras,
os valores das variaveis k e | desviam da média na mesma dire-
¢do. Portanto, a covariancia de duas variaveis € uma medida de
sua associacdo. Para cada elemento da matriz de covariancia
pode ser calculado o coeficiente de correlagdo, consequentemen-
te a matriz de covariancia pode ser transformada numa matriz
de correlagdo R, onde seus elementos sdo dados por:

Cyl
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Os valores de ry s80 uma covariancia padronizada entre -1 e +1.

Medidas de distancias

Na analise de agrupamentos (cluster analysis) a similari-
dade entre duas amostras pode ser expressa como uma fungao
da distancia entre os dois pontos representativos destas amos-
tras no espaco n-dimensional. A maneira mais usual de calcu-
lar a disténcia entre dois pontos a e b no espago n-dimensi-
onal é conhecida por distancia euclidiana (xap) € € dada por:

n 2
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Existem outras maneiras de calcular distancias, como a dis-
téncia de Mahalanobis, que ndo discutiremos aqui.

ANALISE DE AGRUPAMENTO HIERARQUICO

A técnica de agrupamento hierarquico interliga as amostras
por suas associagdes, produzindo um dendrograma onde as amos-
tras semelhantes, segundo as variaveis escolhidas, sdo agrupa-
das entre si. A suposicdo bésica de sua interpretacdo é esta:
guanto menor a distancia entre os pontos, maior a semelhanca
entre as amostras. Os dendrogramas s@o especiamente (teis na
visualizagdo de semelhangas entre amostras ou objetos represen-
tados por pontos em espago com dimensdo maior do que trés,
onde a representacdo de gréficos convencionais ndo € possivel.

Existem muitas maneiras de procurar agrupamentos no espago
n-dimensional. A maneira matematicamente mais smples consiste
em agrupar os pares de pontos que estdo mais proximos, usando a
disténcia euclidiana, e substitui-los por um novo ponto localizado
na metade da distancia entre eles. Este procedimento, quando repe-
tido até que todos os pontos sejam agrupado em um sO ponto, leva
a construgdo do dendrograma, onde, no eixo horizontal sdo coloca
das as amostras e, no eixo vertical, o indice de similaridade, s;,
entre os pontos i e j, calculado segundo a seguinte expresséo:

dmzix
onde d;; € a disténcia entre os pontos i e j e dns € a distancia
maxima entre qualquer par de pontos. Os dendrogramas, por-
tanto, consistem em diagramas que representam a similaridade
entre pares de amostras (ou grupos de amostras) numa escala
que vai de um (identidade) a zero (nenhuma similaridade).
Os dendrogramas sdo construidos diretamente por todos os
programas estatisticos que fazem classificagéo dos dados atra-
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vés de agrupamento hierarquico (Hierarchical Analysis ou
Cluster Analysis).

ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise de componentes principais consiste essencia men-
te em reescrever as coordenadas das amostras em outro siste-
ma de eixo mais conveniente para a andlise dos dados. Em
outras palavras, as n-variaveis originais geram, através de suas
combinacBes lineares, n-componentes principais, cuja principal
caracteristica, além da ortogonalidade, é que sdo obtidos em
ordem decrescente de méxima variancia, ou seja, a componen-
te principal 1 detém mais informag&o estatistica que a compo-
nente principal 2, que por sua vez tem mais informagdo esta-
tistica que a componente principal 3 e assim por diante.

Este método permite a reducdo da dimensionalidade dos pon-
tos representativos das amostras pois, embora a informagdo es-
tatistica presente nas n-variaveis originais seja a mesma dos n-
componentes principais, € comum obter em apenas 2 ou 3 das
primeiras componentes principais mais que 90% desta informa-
¢do. O gréfico da componente principal 1 versus a componente
principal 2 fornece uma janela privilegiada (estatisticamente)
para observacdo dos pontos no espago n-dimensional.

A andlise de componentes principais também pode ser usada
para julgar a importancia das préprias variaveis originais esco-
lhidas, ou segja, as variaveis originais com maior peso (loadings)
na combinacdo linear dos primeiros componentes principais sdo
as mais importantes do ponto de vista estatistico.

Portanto, a tarefa do quimico que trabalha com estatistica
multivariada, consiste em interpretar a distribui¢do dos pontos
no gréfico de componentes principais e identificar as varidveis
originais com maior peso na combinagdo linear das componen-
tes principais mais importantes.

Existem pacotes computacionais de estatistica que fazem to-
das as operagdes necessarias a obtencdo de componentes princi-
pais e agrupamento hierarquico, inclusive o tratamento prévio
de padronizacdo e escalonamento dos dados, como € o caso do
SPSS, SYSTAT, PIROUETTE, etc. No SPSS (Statistical
Package for the Social Sciences), a op¢do de componentes prin-
cipais aparece no menu através de uma de suas finalidades: a
reducdo de dados. As componentes principais também podem
ser obtido como um dos métodos da andlise de fatores (Factor
Analysis). O procedimento matemético para obtencdo de compo-
nentes principais pode ser facilmente seguido por aqueles que
tém conhecimento de agebra matricial e é encontrado em diver-
sos textos®*, inclusive em portugués e dirigido para quimicos®.

APLICACAO

Para ilustrar a aplicagdo destas técnicas de estatistica
multivariada utilizamos uma tabela de composi¢&o de alimen-
tos® que traz os teores de calorias, glicidios, proteinas,
lipidios, célcio, fosforo e ferro para 20 frutas. Neste caso,
portanto, a matriz de dados é representada por 7 variaveis e
20 amostras. O dendrograma e 0s componentes principais
foram obtidas no SPSS.

A figura 1 mostra o dendrograma relativo a similaridade
das frutas segundo as variaveis escolhidas. As maiores simila-
ridades séo encontradas entre abacaxi e ananés, laranja péra e
tangerina e entre laranja Bahia, lim&o verde e lim&o doce. A
similaridade entre os abacates, entre as mangas, entre as bana-
nas e entre a ata e a condessa também era esperada devido a
proximidade boténica. A macd vermelha € mais proxima de
abacaxi e ananas do que da maga branca, isto deve ter ocorrido
por que a composicéo das macas diferem acentuadamente em
fosforo e ferro. O grupo dos abacates diferem dos demais de-
vido ao alto teor de lipidios e calorias. O grupo das bananas se
distingue pelo seu alto teor de glicidios.

A figura 2 estd mostrando o grafico da componente princi-
pa 1 versus a componente principal 2. Neste grafico se distin-
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Figura 1. Dendrograma obtido da analise de agrupamento hierarqui-
co utilizando as sete variaveis: calorias, glicidios, proteinas, lipidios,
calcio, fésforo e ferro.

gue facilmente o grupo das bananas e dos abacates. A razéo
disso pode ser observada nos pesos das componentes princi-
pais: na primeira componente 0s maiores pesos estdo em calo-
rias (0,94) e lipidios (0,85), na segunda componente 0s maio-
res pesos estdo nos glicidios (0,93) e nos lipidios (-0,48).
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Figura 2. Grafico da componente principal 1 versus componente principal 2.
Abacate comum (AC), abacate roxo (AR), abacate guatemala (AG), abacaxi
(AX), ananas (AN), banana d'agua (BA), banana da terra (BT), banana
macd (BM), manga rosa (MR), manga espada (ME), maga branca (MB),
maca vermelha (MV), laranja péra (LP), laranja Bahia (LB), Tangerina (TG),
Lima (LM), limdo verde (LV), liméo doce (LD), Ata (AT), condessa (CD),
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As facilidades computacionais de obtencdo de
dendrogramas e de gréficos de componentes principais possi-
bilitam uma utilizagdo mais corriqueira destes métodos no
ensino e pesquisa em Quimica, contudo algumas observactes
finais sdo pertinentes:

a) a identificacdo de agrupamento pode ser feita por diver-
sos algoritmos que podem produzir resultados diferentes
entre si;

b) as variaveis escolhidas para a identificagdo dos grupos tem
grande importancia na interpretacdo do resultado final;

c) os graficos da componente principal 1 versus componente
principal 2 mostra a melhor janela para a observagdo dos
dados, porém a componente principal 3 pode trazer infor-
magcdes estatistica relevantes para entendimento do siste-
ma em estudo;

O conhecimento do sistema é importante na analise estatis-
tica multivariada, portanto a interpretacdo destes resultados é
uma tarefa dos quimicos.
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