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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 extracfio de informagdes dos resultados de um experimento
quimico envolve a andlise de grande nimero de varidveis. Muitas
vezes, um pequeno nimero destas varidveis contém as informacdes
quimicas mais relevantes, enquanto que a maioria das varidveis
adiciona pouco ou nada a interpretacio dos resultados em termos
quimicos. A decisiio sobre quais varidveis sdo importantes é feita,
geralmente, com base na intui¢do quimica ou na experiéncia, ou
seja, baseado em critérios que sio mais subjetivos que objetivos.

A redugio de varidveis através de critérios objetivos, permi-
tindo a construgiio de grificos bidimensionais contendo maior
informacdo estatistica, pode ser conseguida através da anélise de
componentes principais. Também é possivel construir agrupa-
mentos entre as amostras de acordo com suas similaridades, uti-
lizando todas as varidveis disponiveis, e representd-los de ma-
neira bidimensional através de um dendrograma. A andlise de
componentes principais e de agrupamento hierdrquico sio técni-
cas de estatistica multivariada complementares que tém grande
aceitagdio na andlise de dados quimicos.

Antes de apresentar as duas técnicas é necessirio discutir
alguns termos e conceitos bdsicos:

A MATRIZ DE DADOS

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

A finalidade da padronizagio e escalonamento dos dados
originais é expressar cada observagio em termos de variagdes
inerentes ao sistema (autoescalonamento).

Para exemplificar a importincia deste pré-tratamento da
matriz de dados, vejamos o comportamento de algumas varia-
veis que podem ser medidas para o é6leo de soja refinado’:

intervalo

0,919 - 0,925
1,466 - 1,470
189 - 195
120 - 143

propriedade

densidade relativa
indice de refragdio
indice de saponifica¢do
indice de iodo

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

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 varidvel
apresente média zero e varidncia igual a um (autoescalonamen-
to). Esta transformacio (z transformation) expressa cada ob-
servagdio como o nimero de desvios padrées da média:
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O exemplo mostrado acima (autoescalonamento) & apenas
uma das vdrias op¢des de transtormagdes 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

467



préximos e mais se assemelham a ele. Dois critérios de melhor
associacfio podem ser utilizados*:

Covariancia e Correlacio

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

Cil

Ty = s .. onde sy e s 580 0s desvios padroes das varidveis K e |
Si S

Os valores de ry; sdo uma covariincia padronizada entre -1 € +1.
Medidas de distincias

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

2
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Existem outras maneiras de calcular distincias, como a dis-
tAncia de Mahalanobis, que niio discutiremos aqui.

ANALISE DE AGRUPAMENTO HIERARQUICO

A técnica de agrupamento hierdrquico interliga as amostras
por suas associagdes, produzindo um dendrograma onde as amos-
tras semelhantes, segundo as varidveis escolhidas, sio agrupa-
das entre si. A suposiciio bdsica de sua interpretacdo é esta;
quanto menor a distincia entre os pontos, maior a semelhanca
entre as amostras. Os dendrogramas sfo especialmente tteis na
visualizagfio de semelhangas entre amostras ou objetos represen-
tados por pontos em espago com dimensdo maior do que trés,
onde a representagiio de grificos convencionais ndo € possivel.

Existem muitas maneiras de procurar agrupamentos no espago
n-dimensional. A maneira matematicamente mais simples consiste
em agrupar os pares de pontos que estdio mais préximos, usando a
distincia euclidiana, e substitui-los por um novo ponto localizado
na metade da distincia entre eles. Este procedimento, quando repe-
tido até que todos os pontos sejam agrupado em um sé 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 expressao:

ij
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onde d;j é a distancia entre os pontos i e j e dnsx € a distincia
mdxima 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 val de um (identidade) a zero (nenhuma similaridade).
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Os dendrogramas sio construidos diretamente por todos os
programas estatisticos que fazem classiticagio dos dados atra-
vés de agrupamento hierdrquico (Hierarchical Analysis ou
Cluster Analysis).

ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise de componentes principais consiste essencialmen-
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-varidveis originais geram, através de suas
combinagdes lineares, n-componentes principais, cuja principal
caracteristica, além da ortogonalidade, é que sdo obtidos em
ordem decrescente de mdxima varidncia, ou seja, a componen-
te principal | detém mais informacdo estatistica que a compo-
nente principal 2, que por sua vez tem mais informacfo esta-
tistica que a componente principal 3 e assim por diante.

Este método permite a redu¢do da dimensionalidade dos pon-
tos representativos das amostras pois, embora a informacio es-
tatistica presente nas n-varidveis originais seja a mesma dos n-
componentes principais, ¢ comum obter em apenas 2 ou 3 das
primeiras componentes principais mais que 90% desta informa-
¢fo. O gréfico da componente principal I versus a componente
principal 2 fornece uma janela privilegiada (estatisticamente)
para observa¢do dos pontos no espa¢o n-dimensional.

A anilise de componentes principais também pode ser usada
para julgar a importincia das préprias varidveis originais esco-
lhidas, ou seja, as varidveis originais com maior peso (foadings)
na combinacfo linear dos primeiros componentes principais sao
as mais importantes do ponto de vista estatistico.

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

Existem pacotes computacionais de estatistica que fazem to-
das as operagdes necessdrias 4 obtenc¢do de componentes princi-
pais e agrupamento hierdrquico, inclusive o tratamento prévio
de padronizagio e escalonamento dos dados, como € o caso do
SPSS, SYSTAT, PIROUETTE, etc. No SPSS (Statistical
Package for the Social Sciences), a opg¢io de componentes prin-
cipais aparece no menu através de uma de suas tinalidades: 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 obten¢o de compo-
nentes principais pode ser facilmente seguido por aqueles que
tém conhecimento de dlgebra matricial e ¢ encontrado em diver-
sos textos™, inclusive em portugués e dirigido para quimicos®.

APLICACAO

Para ilustrar a aplicagio destas técnicas de estatistica
multivariada utilizamos uma tabela de composi¢do de alimen-
tos® que traz os teores de calorias, glicidios, proteinas,
lipidios, cdlcio, féstoro e ferro para 20 frutas. Neste caso,
portanto, a matriz de dados é representada por 7 varidveis e
20 amostras. O dendrograma e os componentes principais
foram obtidas no SPSS.

A figura | mostra o dendrograma relativo a similaridade
das frutas segundo as varidveis escolhidas. As maijores simila-
ridades sfio encontradas entre abacaxi e anands, laranja péra e
tangerina e entre laranja Bahia, limdo verde e limdo doce. A
similaridade entre os abacates, entre as mangas, entre as bana-
nas e entre a ata € a condessa também era esperada devido a
proximidade botinica. A macd vermelha é mais préxima de
abacaxi e anands do que da magd branca, isto deve ter ocorrido
por que a composi¢do das magis 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.
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Figura 1. Dendrograma obtido da andlise de agrupamento hierdrqui-
co utilizando as sete varidveis: calorias, glicidios, proteinas, lipidios,
cdlcio, fosforo e ferro.

A figura 2 estd mostrando o gritico da componente princi-
pal | versus a componente principal 2. Neste grafico se distin-
gue facilmente o grupo das bananas e dos abacates. A razdo
disso pode ser observada nos pesos das componentes princi-
pais: na primeira componente os maiores pesos estdo em calo-
rias (0,94) e lipidios (0,85), na segunda componente os maio-
res pesos estdo nos glicidios (0,93) e nos lipidios (-0,48).
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Figura 2. Grdfico da componente principal 1 versus componente principal 2.
Abacate comum (AC), ubacate roxo (AR), abacate guatemala (AG), abucuxi
(AX), anands (AN), banana d’dgua (BA), banana da terra (BT), bunana
magd (BM), manga rosa (MR), munga espada (ME), muga branca (MB),
magd vermelha (MV), laranju péra (LP), laranja Bahia (LB), Tangerina (TG),
Lima (ILM), limdo verde (LV), limdo doce (LD), Ata (AT), condessa (CD),
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CONCLUSAO

As facilidades computacionais de obteng¢io de
dendrogramas e de grificos de componentes principais possi-
bilitam uma utilizagio mais corriqueira destes métodos no
ensino e pesquisa em Quimica, contudo algumas observagdes
finais sdo pertinentes:

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

b) as varidveis escolhidas para a identificacdo dos grupos tem
grande importincia na interpretagio do resultado final;

c) os griaficos da componente principal | versus componente
principal 2 mostra a melhor janela para a observagio dos
dados, porém a componente principal 3 pode trazer infor-
magdes estatistica relevantes para entendimento do siste-
ma em estudo;

O conhecimento do sistema ¢ importante na andlise estatfs-

tica multivariada, portanto a interpreta¢io destes resultados é
uma tarefa dos quimicos.

AGRADECIMENTOS

Agradecemos ao professor Benicio de Barros Neto da Uni-
versidade Federal de Pernambuco e a professora leda S.
Scarminio da Universidade Estadual de Londrina pelas suges-
tdes apresentadas ao texto de divulgacio sobre andlise
multivariada para os alunos do curso de estatistica aplicada
a quimica da UFPI, que posteriormente originou este artigo
de divulgacio.

REFERENCIAS

1. Codex Alimentarius Commision. Codex Standards for
Edible Soya Bean Oil. Roma, FAO/WHO 1992. V. 8, p 9-
12 (Codex Stan 20-1981).

2. Auf der Heyder, T. P. E.; J. Chem. Educ. 1990, 67, 461.

3. Kowalski, B. R.; (Ed.) Chemometrics: Mathematical
and Statistics in Chemistry. NATO ASI series. Série
C; vol. 138. D. Riedel Publishing Company, Dordre-
cht, 1984,

4. Malinowski, E. R.; e Howery, D. G.; Factor Analysis in
Chemistry. John Wiley & Sons, Inc. New York, 1980.

5. Bruns, R. E. e Faigle, J. F. G.; Quim. Nova 1985, 8, 84.

6. Franco, G.; Tabela de Composi¢cdo Quimica de Ali-
mentos. 9" edicdo. Livraria Atheneu Editora, Rio de
Faneiro 1992.

469





