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Abstract

Categorical variables are common in the bio-
medical field, and many descriptive methods
have been proposed for revealing intrinsic pat-
terns in data. Correspondence Analysis is an
especially useful method for categorical data
analysis of large contingency tables. Although
numerous studies have been published on this
method, most Portuguese-language articles have
failed to explore its full potential, focusing only
on graphical interpretation. The current pa-
per reviews the method, showing that graphical
analysis can be enriched by the right statistics.
The article presents the mathematical basis for
correspondence analysis and its most frequently
used statistics. The procedure has shown that
such statistics enrich symmetric map evaluation,
that a low relative frequency category can be rep-
resented by supplementary category points, and
that inertia contributions are highly related to
residual analysis of contingency tables, not eas-
ily visualized by symmetric maps. Correspon-
dence Analysis has proven advantageous when
compared to principal components analysis.
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Resumo

Na drea biomédica, a ocorréncia de dados ca-
tegoricos é comum, e métodos de andlise espe-
cificos para este tipo de dado sdo usados para
revelar padrées existentes. A Andlise de Corres-
pondéncia é uma dessas técnicas, utilizada na
andlise de tabelas de contingéncia de grande
porte. A maioria dos trabalhos publicados em
periddicos brasileiros foca apenas na sua inter-
pretagdo grdfica, ndo abordando outras poten-
cialidades da técnica. O objetivo do trabalho é
mostrar a técnica ndo limitada a andlise grdfica,
mas também utilizar estatisticas que permitem
sua andlise quantitativa. Exemplo mostra que
a andlise grdfica é enriquecida com a utilizagdo
dessas estatisticas, e que a inclusdo de uma ca-
tegoria com baixa ocorréncia pode ser conside-
rada como categoria suplementar devido a sua
baixa contribuicao a inércia. Assim, diminui-se
a subjetividade na andlise, sendo possivel reve-
lar a relagdo entre as categorias com a andlise
de residuos, aspecto este néo facilmente obser-
vado graficamente. Comparagédo com a Andlise
de Componentes Principais mostrou a vantagem
da técnica.

Andlise Multivariada; Indicadores de Qualidade

em Assisténcia a Satide; Interpretagao Estatistica
de Dados
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Introducao

Na drea de satide, a ocorréncia de varidveis qua-
litativas é comum, o que torna importante a
aplicacdo de técnicas estatisticas proprias para
a andlise deste tipo de dado. Por exemplo, va-
ridveis como género ou a ocorréncia ou nao de
determinado atributo, ou, ainda, varidveis que
possuem mais de um estado, tais como aquelas
que indicam a severidade de uma doenca (leve,
moderado ou grave), sdo denominadas categori-
cas 1. Dada a grande quantidade de informacao
armazenada nos bancos de dados atuais, mé-
todos multivariados tém sido propostos para a
obtencao de informacao relevante, de maneira
rdpida e confiavel.

Um desses métodos € a Andlise de Corres-
pondéncia (AC). A AC permite a visualizacao
grdfica das categorias das varidveis em uma ta-
bela de contingéncia e, assim, verificar o grau
de interacdo entre as mesmas. Os conceitos
principais da AC sdo os perfis de linha ou co-
luna e a distancia qui-quadrado 2.3. Em breves
palavras, a AC é um método de andlise gréfica
de tabelas de contingéncia, e seus conceitos
principais foram descritos em 1940 por Fisher 4,
que os exemplificou com uma andlise de asso-
ciacao entre cor dos olhos e tipos de cabelo de
habitantes da cidade escocesa de Caithness 4.5.6.
Posteriormente, jd na década de 1960, Benzécri
e seu grupo de colaboradores iniciaram a divul-
gacdo da AC e suas variantes sob a alcunha de
L'Analyse des Données, levando ao desenvolvi-
mento da técnica na Franca 2.6,7. De modo inde-
pendente e em paralelo, o desenvolvimento da
AC teve inicio nos Paises Baixos e no Japao, sob
titulos diferentes, como Andlise de Homogenei-
dade e Escalonamento Dual 8. A partir de Lebart
et al. 3, no inicio da década de 1980, a AC e sua
variante, a Andlise de Correspondéncia Muiltipla
(ACM), foram difundidas mais fortemente em
paises angléfonos.

No Brasil, a técnica é mais utilizada nos estu-
dos de ecologia e, em menor escala, na drea da
saude. Pesquisa realizada pelos autores na base
de dados SciELO, utilizando-se o termo “andlise
de correspondéncia’, identificou que 156 artigos
redigidos em lingua portuguesa foram publica-
dos até 2012. Desses, 52,6% foram publicados em
periodicos pertencentes as Ciéncias Exatas e da
Terra, 20,5% as Ciéncias Agrdrias e 13,5% as Cién-
cias da Satide. Outros 7,7% e 5,8% foram publica-
dos em Ciéncias Sociais Aplicadas e Ciéncias Hu-
manas, respectivamente. O resultado da pesqui-
sa mostrou que a AC ndo € muito utilizada, sendo
a aplicacdo da técnica maior nas Ciéncias Exatas
e da Terra havendo, porém, um crescimento evi-
dente de seu emprego nas Ciéncias da Satide no
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tdltimo triénio (10 artigos, de um total de 21). O
primeiro trabalho publicado em periddico brasi-
leiro na drea da satide (1992) pode ser creditado a
Carvalho & Struchiner 9, que abordam a associa-
¢ao entre unidades de vacinacdo constantes do
Plano Nacional de Imunizacao (PNI).

O objetivo deste trabalho é mostrar a AC co-
mo uma ferramenta de anélise de dados categé-
ricos nao apenas limitada a andlise grafica, mas
abordando também estatisticas que podem ser
utilizadas na interpretacao. Para isso, a teoria da
AC é apresentada na secao Teoria, bem como as
expressoes algébricas do método, a discussao
sobre a dualidade existente entre a andlise dos
perfis de linha e dos perfis de coluna, enquanto a
secdo Estatisticas contempla as estatisticas mais
comumente usadas para a interpretacao da AC.
O artigo é concluido com um exemplo ilustrativo
e a discussao sobre a contribuicao que as estatis-
ticas fornecem para a andlise dos dados, sendo
também realizada uma compara¢ao do método
com outra técnica, a Andlise de Componentes
Principais (ACP). Alguns livros-textos 2.3,56,10 que
abordam aspectos algébricos e geométricos da
AC serviram de base para este trabalho, mas que,
a menos de alguma citacao especifica, nao mais
serdo citados.

Teoria

Considerando-se uma tabela de contingéncia N
de dimensoes Ix /, cuja soma de todas as suas cé-
lulas seja n,,, define-se cada elemento do perfil
de linha i em relacao as categorias dispostas nas
colunas j como:

P )

em que n; € o elemento da célula i, j, e n;, € a

soma total da i-ésima linha, ou seja,

J
iy :Z g
j=1

A menos que definido em contrério, entende-se
quel=<i=<Jel=<j<] I ] € N paratodo o texto.
Assim, o perfil dai-ésima linha pode ser conside-
rado um vetor no espaco J - dimensional, cujas
coordenadas sdo dadas por cada elemento ry, ou
seja, pelo vetor r; = [ry;; I'p; ...;7;]. Analogamente,
para os perfis de coluna, tem-se:

.
;= —2 2
j
n,;
em que

1

n+j:z ny; € €= [C1;Cy5...cpl
i=1



e, assim, pode-se construir a matriz A(i,:) = [r;]
composta de perfis de linha e a matriz B(:,j) =
[¢;] composta de perfis de coluna. Os vetores ¢ =
[, 5n,05..nlter =[n,;n,,;...n,] sdo os vetores
de totais de coluna e linha, respectivamente. Na
nomenclatura da AC, os centroides de linha (ou
perfil médio de linha) e de coluna (perfil médio
de coluna) podem ser expressos respectivamen-
te por:

1o = [TopTogssTyl = [Tl =

n+1, n+2_ . n+j
YTy

n,.,

=_€ 3)
n

n n

++ ++ ++

e
e e At Tt
Co = [Co13Cozs-3Cofd" = [Col" =

n1+, n2+, . np, t

=_r (4)
n

N Yooy

n n n

++ Tt ++ ++

Os elementos de um centroide refletem a im-
portancia relativa de uma determinada categoria
em relacao as demais e, uma vez que sao calcula-
dos em relacdo ao total da tabela, sdo chamados
de massas. A Tabela 1 ilustra os perfis de linha de
uma AC simples.

Pode-se verificar que o centroide de linha é a
média ponderada entre os perfis de linha e suas
respectivas massas, ou seja:

I I
_ iv i
2= g,
i=1 =1 ++ i+
I
1 _ n+j _ (5)
n..= =T;
n i~ pn 0
++ =1 ++

J J n. nN. n:
N M 1N, TR (6)
Z’oj'ci-zn PR 2. n, o

j=1 j=1 +j

Define-se a distancia qui-quadrado entre os
perfis das linhas i e i’ como:

Utilizando-se (1), a distancia qui-quadrado
entre quaisquer dois perfis de linha pode ser re-
escrita como:

J n; na\
Dl = ZL ARG A
ui ~ -
a jzerj ny, Ny,
2
J n.: N
1, 1
D S - ®
=1\ T0j - s - Corr \Toj - Ty~ Coir

resultando que a distancia qui-quadrado en-
tre perfis de linha é a distancia Euclidiana em
um espaco Euclidiano com novas coordenadas.
Denotando

Sendo D= diag(c,) e D, = diag(r,) as matrizes
diagonais dos centroides de coluna (Ix I) e linha
(Jx)), respectivamente, tem-se:

SI=D!x Px D;%5 ©

em que S! é a nova matriz com a padronizacao
da matriz de perfis de linha (I x]J), e P a matriz
com elementos py. Similarmente, utilizando-se a
distancia qui-quadrado entre os perfis de coluna,
obtém-se

1

. 1
Djf; = ——.(c;-¢;)* e entao:
i1 Coi
S¢=DP5xPxD;! (10)

Em relacdo ao centroide, a distancia qui-
quadrado do perfil de linha i pode ser repre-
sentada por uma distancia Euclidiana com as
coordenadas:

M-

(1D

- - Toj
emque 7 = e fy =
Toj Toj
Com base nas defini¢oes de perfil de linha e
coluna, é possivel verificar o principio distribu-
tivo, no qual dois perfis semelhantes podem ser
unidos em um perfil tinico com massa igual a
soma das massas individuais relativas aos perfis
considerados 2:3.11. De fato, sejam os perfis de li-
nhar; e rp, com massas n;,/n,, e n;,/n,,, respec-
tivamente, tal que r; ~ ry e, consequentemente,
N, = Ny, € Ny = . Somando-se os elementos
dos perfis de linha, coluna a coluna, tem-se um
novo perfil de linha, com elementos [(r;;+7;;);
(riz + 179);..;(ryy + 1pp] € massa (n;, + np,)/n,,.
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Tabela 1

Perfis de linha em uma Analise de Correspondéncia simples (matriz A). A Gltima linha representa o centroide de linha.

col1 col2 colJ Total
I ny,/ny, nyp/ny, ny/ng, 1
Iz Ny /Ny, Npp/Ny, )/, 1
I np/ny, np/ny, ny/ny, 1
) To1 Toz Toy 1

Como sdo semelhantes (ou seja, suas posicdes
no espaco sio iguais ou aproximadamente
iguais), a nova linha da tabela de contingéncia é
dada por 2[n;;;n;,...;n;] € massa 2n;,/n,,, entao
a soma total de cada coluna, n " nao se altera,
resultando em um mesmo centroide de linha
1o; (equacdo (3)). Assim, as distancias dos perfis
ao centroide de linha, dadas pela equacgao (11),
e entre quaisquer perfis (equagao (7)), nao se
modificam.

Os gréficos utilizando os perfis de linha, em
relacdo as categorias da outra varidvel, localiza-
das nas colunas, ensejam uma interpretacao ge-
ométrica peculiar devido ao formato da Tabela
1 (todas as linhas somam uma unidade e é uma
matriz ndo negativa). Tal formato gera uma figura
geométrica regular (ou um simplex regular) em
(J - 1) dimensdes para os perfis de linha 1,12,13,14,
Uma vez que a soma dos elementos de um per-
fil de linha totaliza a unidade, pode-se imaginar
que, se para determinado perfil de linha somente
existisse uma tnica categoria de coluna, a massa
deste perfil estaria localizada nesta categoria [ver
equacao (1)]. Assim, um perfil de linha ficticio,
com toda sua massa concentrada na J-ésima co-
luna, teria elementos [0;0;...;1]. Tal ponto seria
um dos vértices do simplex 15,16, Tal sistema de
representacao é denominado de sistema de co-
ordenadas baricéntricas 13.

O mais comum na disposic¢ao gréfica de veto-
res multivariados € utilizar a origem das proprias
varidveis ou determinar uma nova origem por
meio do método de minimos quadrados, no qual
a soma dos quadrados das distancias dos pontos
até os eixos é minimizada. O método computa-
cional mais utilizado para tal minimizacado é o
algoritmo de Decomposi¢do por Valores Singu-
lares (DVS), em que a matriz de perfis é fatorada
em trés matrizes, uma das quais diagonal com
os valores singulares 17. Adicionalmente, a quan-
tidade de valores singulares positivos indica o
posto da matriz. Entretanto, na AC, a DVS é apli-
cada aos perfis de forma ponderada, usando-se
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os elementos do centroide correspondente de
maneira aressaltar aimportancia que cada perfil
tem, e permitir que o ponto correspondente ao
centroide seja a origem dos eixos cartesianos 13.
A forma de padronizacao na AC pode ser expres-
sa por:

S=D5x P x D2® (12)
sendo que, fatorando S pela DVS, tem-se:

S=UxDxVt (13)

em que U e V sdo as matrizes de vetores singu-
lares a esquerda e direita, VtV = UtU = I respec-
tivamente, D é a matriz diagonal com os valores
singulares em ordem decrescente A, > 4; =...=
Ax>Ag,1=-..=0,em que Ké o posto da matriz S,
K < min {IJ} I é a matriz identidade 17. O valo-
res singulares elevados ao quadrado sao os au-
tovalores da matriz quadrada StS, que traduzem
a dispersao das categorias-ponto (CP) sobre a
dimensao correspondente.

Define-se como coordenadas padronizadas
das CPs de linha a matriz

®=D"xU 14)
e para as CPs de coluna a matriz
=D;%xV (15)

Entretanto, a apresentacao mais comum na
AC é utilizar as coordenadas principais das CPs
de linhas e colunas no mesmo gréfico, dadas por:

F=® xD (16)
para as linhas e
G=T'xD (17)

para as colunas.

A padronizacao de S conforme a equacao (12)
resulta que o primeiro valor singular (1,) seja uni-
tério (e mdximo) e seus correspondentes vetores
singulares tenham todos os elementos positivos
ou negativos 418. Representam, portanto, a solu-
¢do trivial, que € descartada da andlise, resultan-



do na desconsideracdo da primeira coluna das
matrizes F e G. Como resultado, a dimensionali-
dade da matriz S é dada por K = min{(I-1,(J-1))}.
Assim, a AC é, simplificadamente, a andlise de
duas nuvens de pontos, a nuvem de CPs de linhas
e anuvem de CPs de colunas.

Anélise dual

Desenvolvendo a equagdo (16) que rege as coor-
denadas principais das CPs de linhas, e utilizan-
do (13) e (14), obtém-se:

F=dxD=D2xUxD=D2%xSxV (18)

e, por consequéncia, sabendo-se ainda que
G=T xD=D;"®xVxD, e substituindo-se V por
D;%% x G x D! (equagdes (15) e (17)), tem-se:

F=D"xSxD%x GxD! (19)

em que S = D5 x P x D;%% ¢, portanto:

F=D!xPxGx D! (20)
Similarmente,

G=D!xP'xFx D! 21)

As equagdes (20) e (21) sdao denominadas de
equacoes de transicao e permitem a transicao do
espaco Euclidiano das CPs de linha para o das
CPs de coluna, e vice-versa. Além disso, € possivel
verificar que as coordenadas principais das CPs
de linha possuem relagdo com as coordenadas
padronizadas das CPs de coluna, pois, substi-
tuindo (17) em (20), tem-se:
F=D!xPxT (22)
Uma vez que,

D! x P =diag (1/cy) xN/n,, =

=diag (n,,/r) xN/n,, =diag (1/r) xN =A, entdo:

F=AxT (23)
Similarmente, para as colunas tem-se:

G=B'x® (24)

As equacoes (23) e (24) mostram que as co-
ordenadas principais de linhas (colunas) sdo o
resultado da média ponderada das coordenadas
padronizadas de colunas (linhas).

As equacdes de transicao possibilitam a in-
clusao de CPs suplementares, ou ilustrativas, em
coordenadas principais. As CPs suplementares
podem ser incluidas na andlise sempre que seu
uso enriquecer a interpretacao dos dados ou por
razoes de influéncia, como por exemplo, nos ca-
sos em que a massa de determinada CP é muito
pequena, esta pode ser considerada um outlier.
As CPs que foram utilizadas para gerar a solucao

sdo chamadas de CPs ativas. Para linhas suple-
mentares, tem-se:

fyup = Bgup X T (25)

em que f,, € o vetor de coordenadas principais e
agp € 0 vetor de perfil de linha suplementar, cal-
culado segundo equacdo (1). Similarmente, para
colunas suplementares:

b! (26)

gsup sup X

Diversos graficos utilizando as coordenadas
dadas pelas matrizes @, ', F e G podem ser usa-
dos, sendo os mais comuns o mapa simétrico e
0s mapas assimétricos. O mapa simétrico apre-
senta as CPs de linhas e colunas em coordenadas
principais e, neste caso, as equacoes (16) e (17)
sao utilizadas. Os mapas assimétricos podem
mostrar as CPs de coluna em coordenadas prin-
cipais e as CPs de linha em coordenadas padro-
nizadas, ou vice-versa.

Na AC, as distancias euclidianas entre CPs
dispostas em coordenadas principais somen-
te podem ser matematicamente determinadas
dentre os seus respectivos espacos Euclidianos.
Entretanto, Gabriel 19 e Greenacre 2 sugerem que
a utilizacdo dos mapas simétricos representa
razoavelmente a relagdo entre as CPs de linha e
coluna.

Estatisticas

A estatistica de teste mais comum para inferir so-
bre a hipétese de independéncia (ou homogenei-
dade) de duas varidveis categoricas, dispostas em
uma tabela de contingéncia é a qui-quadrado:

xzz

ij=1 ’f

- E )2
27

em que 7; € Ej; sdo os valores observados e espe-
rados de cada célula, respectivamente. O valor
esperado, pressupondo a independéncia entre as
varidveis, é o produto da probabilidade de ocor-
réncia de cada uma delas na populacao,

Yy
n.,

Dividindo-se a estatistica qui-quadrado pelo to-
tal da tabela de contingéncia, tem-se:

2 (28)
n

N’=
++

em que A2 é o coeficiente de contingéncia de
Pearson. Quanto maior for A2, maior a soma das
diferencas entre n;; e Ej;, ou seja, maior a dis-
persdo entre os Valores esperados e observados
por célula, e menos confianca se tem na inde-
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pendéncia entre as varidveis. A partir de (27),
tem-se:

ni+n+j2
U (-2 L\
12 = 2 _2 (29)

ij=1 U ij=1

nn iy

n.,

Dividindo-se o numerador e denominador
de cada um dos termos pelos correspondentes
quadrados dos totais de linha, obtém-se os perfis
de linha observados e esperados,

nij e ni+n+j ,
ng, n,.,

respectivamente:

2
n ni+n+j
ij'— 2
n;

xz—z : A

nin,
pj=1 ite 5
n., ng
2
(nij )
1] n n.
++ i+
:Z n.o.o~__ "7 (30)
i+ n,;
ij=1 J
n

Lembrando que em (3) definiu-se

n,;

=T1,;
0j
n.,

entdo, dividindo-se ambos os lados por n,, e
utilizando (1), (4) e (28) obtém-se:

L] rO

X2 (- o)
n :Azzz Coi Z 0i ° quzz (31)

++ ij=1

Assim, o coeficiente de contingéncia de Pear-
son é a soma do produto da massa de cada perfil
de linha multiplicado pelo quadrado da sua dis-
tancia qui-quadrado ao centroide. Por analogia a
Fisica Cldssica, essa grandeza é denominada na
AC de inércia total. Como jd citado, a distancia
qui-quadrado entre perfis € a distancia Euclidia-
na com novas coordenadas, entao a inércia para
as CP da linha i, relativa as coordenadas princi-
pais, pode ser reescrita como:

I = ZCOL euc,i — A? (32)

em referenc1a a origem. Cada CP contribui pa-
ra a inércia total de acordo com a sua massa e a
sua distancia a origem, dada pela equacgao (32).
A andlise dos perfis de coluna leva a mesma con-
clusao e, portanto, o desenvolvimento algébrico
a seguir somente levard em consideracdo as CPs
de linha. Assim, a inércia total é proporcional ao
quadrado de uma métrica de distancia em re-
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lacdo ao centroide e também a estatistica qui-
quadrado, representando, portanto, a variabili-
dade dos dados da tabela de contingéncia. Uma
vez que o centroide estd localizado na origem
dos eixos, relativos as coordenadas principais, a
equacao (32) torna-se:

I
IT:Z Z%i fi (33)
i=1 k=1
em que f;;. é a projecdo da CP de linha i (em coor-
denadas principais) relativa a dimensao k.
Por sua vez, a inércia total pode ser decom-
posta por cada uma das dimensdes, entdo

K
Ip=3 I
k=1

e a contribuicdo de cada dimensao a inércia to-
tal é:

I
Ctri, = — (34)
Iy
em que Ctr é também um indicador de impor-
tancia da dimensdo. A definicdo empirica do
numero de dimensdes consideradas importan-
tes na solucdo (k*) é similar a definicdo na ACP
e compreende, por exemplo, ou o grifico de
Scree 20 ou reter os autovalores maiores que a
inércia média i, similarmente ao método de
Kaiser 2,6, ou, ainda, considerar as dimensoes
que, somadas, possuam um porcentual minimo
determinado de inércia. O grafico de Scree con-
sidera o udltimo autovalor como “ruido”, e os au-
tovalores que possuem pequena diferenca entre
estes e aquele sdo desconsiderados.
Ainércia de cada dimensao € igual a:

I
I = ZCOi Sfa =% (35)

i=1

Portanto, a inércia total € dada também por
K
Ip=7% (36)
k=1

A contribuicao absoluta da CP dalinha i (CP))
para todas as dimensoes é:

K
Cta; =" co; - fh @7
k=1

A Cra; representa a dispersao que determi-
nada CP possui em relacdo ao centroide, pon-
derada pela sua massa. E uma medida da soma
dos afastamentos dos valores observados das
células de uma determina categoria da tabela de
contingéncia em relagdo aos valores esperados
correspondentes 2. De fato, utilizando a equacao
(30), a contribuicao de cada célula a estatistica
qui-quadrado € o residuo (quadratico) absoluto



relativo a esta célula da tabela de contingéncia,
e é dado por 1.2:

2
Ny, Ny
ny-———
2 (n,'j - E,'j) B n.,

Resz = =
Yy Eij ny, N,
n.,
2
M ,
n, ng., (I‘ij - r()j)
=Ny, n_. =i ; =
i 7'0]
n.,
2
(ryi- )
_ j0j
=N, Co; r— (38)
0j

A contribuicdo a estatistica qui-quadrado da
i-ésima categoria (de linha) é, portanto:
2
)

J
2 .
Resi+ _Z Ny Coi
" Ioi
j=1 J

2
S (1 - o)
N S 39)

i1 o

Como a distancia qui-quadrado entre um
perfil de linha e o centroide de linha é a distancia
euclidiana do CP a origem em coordenadas prin-

cipais, entdo a equacdo (39) torna-se:

K
Resiz+ =Ny, COi'ZfiZk =n,, Cta; (40)
k=1

Cada CP; contribui para a inércia da dimen-
sdo k por meio de:

Cta;, = co; - [ 1)

que é chamada de contribuicao absoluta da CP;
relativa a dimensao k.

A contribuicao relativa para a mesma dimen-
sdo € entdo:
Cra; .

42
A (42)

Ctr ) =

E, consequentemente, a contribuigdo relativa
total da CP; para as dimensoes consideradas é:

K C, f2 K 1
Ctr; =Zo’—lk = Cmiz —_
k=1 Ty k=1 T

(43)

As contribuicées das CP’s a inércia total sao
lteis, portanto, para avaliar os residuos da tabela
de contingéncia. A Ctr; € importante na determi-
nacao de qual CP contribui mais para a estatisti-
ca qui-quadrado, enquanto a Cta; auxilia na com-
posicao absoluta da inércia de cada dimensao,
além de ser a base do célculo da Ctr;.

Outras estatisticas podem ser calculadas,
uma das quais a correlacdo quadrada, que € da-
da pelo quadrado do cosseno do angulo formado
pela distancia da CP; ao centroide e f;;:

fi

COR2; .= cos? (0, = o C

euc,i

Coi fh _ Cllix
=— =—
k
2
ZCOi'fik
k=1

A estatistica COR2; traduz a proximidade
desta CP com a dimensao e, portanto, a qualida-
de de representacao desta CP na mesma. A corre-
lacdo quadrada total, referente a cada CP de linha
no subespaco considerado, é dada por:

(44)

K*
COR2; =), COR2;,, (45)

k=1

Comparacao com a ACP

Um dos métodos de andlise de dados multivaria-
dos mais utilizados é a ACP. O assunto é exausti-
vamente abordado em textos de andlise multiva-
riada 3.6, mas uma breve introducao € oferecida
a seguir.

A partir de uma matriz X (n x p), na qual n
sujeitos sao descritos por p varidveis, a ACP ge-
ra novas varidveis, ndo correlacionadas entre si,
formadas por combinacdes lineares das varia-
veis originais, que sdo 0s componentes princi-
pais (CP’s).

Assim como na AC, a fatoragdo da matriz X
resulta em:

X=UxDxV! (46)

em que U e V sdo as matrizes com vetores sin-

gulares respectivamente a esquerda e a direita, e

D € a matriz diagonal com os valores singulares.
A matriz

Z=XxV=UxD (47)

é amatriz dos escores dos componentes prin-
cipais (CP’s), e a matriz de coeficientes dos CP’s é
amatriz V.

Na maioria dos casos, as p varidveis sdo quan-
titativas e cada uma delas representa um atributo
distinto. A aplicacdo da ACP a uma tabela de con-
tingéncia N de dimensao I x J ndo é direta, pois a
tabela N possui 2 varidveis qualitativas. Para con-
tornar essa limitacao transforma-se a tabela N
em uma matriz bindria, X*, em que nas colunas
estao dispostas as categorias das duas variaveis e,
nas linhas, os sujeitos. Assim, para cada categoria
é atribuido o valor unitdrio caso o sujeito possua
este atributo, e zero, caso contrdrio. Como ca-
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da sujeito possui uma categoria por varidvel, a
matriz X* tem n = n,, linhas e p = I + J colunas.
Portanto, toda informagado contida na tabela N
é preservada na matriz X* e a ACP pode ser apli-
cada de modo tradicional. A matriz X* é também
conhecida como matriz indicadora 2.

Com base nos graficos da AC e ACP para as
dimensoes escolhidas pelo método de Kaiser ou
pelo gréfico de Scree, as duas solugdes podem ser
comparadas.

Exemplo de aplicagdo: AC entre Clinicas
Médicas e Indicadores Hospitalares

Para ilustrar o método foram analisados os da-
dos discutidos em Bayer & Souza 21, referentes ao
Hospital Universitario de Santa Maria (Rio Gran-
de do Sul), para os atendimentos entre os anos
2000 a 2005. Para os célculos e gréficos foi utiliza-
do o software estatistico R, livcemente disponivel
pela web (http://www.r-project.org). A compara-
¢do dos resultados foi realizada usando-se a ACP.

Cada Clinica Médica (CMED) foi dividida em
17 clinicas especializadas: Obstetricia (0); Gine-
cologia (g); Clinica Cirtrgica Geral (c); Hemato-
logia (m4); Hemodidlise-Didlise Peritoneal (d);
Clinica Médica Geral (m5); CTI adultos (ctia); Pe-
diatria (p); UTI Pediétrica (util); UTT de Recém-
nascidos (uti2); Unidade de Cuidados Interme-
didrios Neonatal (uci); Centro de Tratamento de
Criancas com Cancer (cc); Centro de Tratamento
de Medula Ossea (co); Pronto Atendimento de
Adultos (pa) e Pronto Atendimento Pedidtrico
(pp); Servico de Tratamento de Dependentes
Quimicos (se) e Clinica Paulo Guedes, para pa-
cientes psiquidtricos (pg). Os Indicadores Hos-
pitalares (IND) sdo Internacao (I), Transferéncias
Recebidas (TR), Altas (AL), Transferéncias Envia-
das e Obitos (). Para verificar a associa¢do entre
essas duas varidveis (CMED e IND), podemos
dispor os dados em uma tabela de contingéncia
de dimensdo 17x5 (Tabela 2). As categorias da
variadvel de indicadores hospitalares serdo repre-
sentadas no mapa de correspondéncia em letras
maiusculas e as categorias da varidvel de clinicas
médicas serdo representadas por minusculas.

A coluna referente a Obitos foi considerada
como suplementar para ilustracao, tendo em vis-
ta a sua participacdo reduzida na representacao
dos dados (massa menor que 2,5%).

A inércia total dos dados € 0,399, e as con-
tribuicoes das inércias por dimensao sao 65,7%,
34,1% e 0,2%. E possivel verificar que a magni-
tude da associagdo entre as varidveis € alta, pois
%2 =53945, com 48 graus de liberdade (p <0,001).

Apesar de ser possivel a andlise dos perfis de
linha em relacdo as categorias das colunas (e vi-
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ce-versa), € mais comum o uso do agrupamento
dos perfis de linha e coluna em um mapa simé-
trico (Figura la). A comparagao com as solugoes
pela ACP pode ser feita usando-se as Figuras 1b
e 1c. Pelo gréfico de Scree e pela inércia média
verificou-se que k* = 2. Ainda, o primeiro plano
principal possui 99,8% da inércia total, mostran-
do que nao hd necessidade de analisar mais di-
mensoes. As Tabelas 3 e 4 mostram um resumo
das estatisticas.

Anilise geral

Analisando-se as Tabelas 3 e 4, verifica-se que
todas as CPs tém excelente qualidade de re-
presentacao nos dois eixos (a menor € a CP su-
plementar, Obitos = 75,9%). Nenhuma das CPs
contribui exageradamente para a inércia total,
nao existindo entdo CPs influentes. Para Clini-
cas Médicas, aquelas que possuem as maiores
Ctr; sao CTI adultos, Clinica Cirdrgica Geral
e Pronto Atendimento de Adultos, com 10,1%,
13% e 28,4%, respectivamente, apesar de CTI
adultos possuir baixa massa (0,0021). Sua alta
contribuicao é devida a distancia do centroide
em relacdo a segunda dimensao, implicando a
maior contribuicdo absoluta para essa dimen-
sdo (0,038). Claramente, as categorias Servico de
Tratamento de Dependentes Quimicos e Clinica
Paulo Guedes podem ser reunidas em uma tinica
categoria (propriedade distributiva), tanto pela
andlise grafica quanto pela andlise das estatisti-
cas de interesse, pois a alteracdo na inércia total
com a integracdo das duas CPs foi desprezivel
(0,3994696 vs. 0,3994699). A menor Ctr; é dada
por Centro de Tratamento de Medula Ossea, se-
guida por Hemodidlise-Didlise Peritoneal, esta
apresentando menor distancia ao centroide que
aquela. Embora Hemodidlise-Didlise Peritoneal
esteja mais préxima do centroide, Centro de Tra-
tamento de Medula Ossea possui a menor massa
entre as CPs (0,005), daf a sua menor Ctr;. Para
Indicadores Hospitalares, a maior contribuicao
é Transferéncias Recebidas (39,9%), e a menor é
Altas (12,5%). A soma da coluna representativa
das contribuicdes absolutas totais de ambas as
varidveis € igual a inércia total (0,399), servindo
também como verificacao dos cdlculos de contri-
buicdo a inércia pelas CPs ativas, ja que a CP su-
plementar, por definicdo, ndo possui massa, nao
contribuindo, portanto, para a inércia. A anélise
das duas CP’s de maior Ctr; (pa e ¢; TR e TE), su-
gere estar nas células pa-TR, pa-TE, c-TR e c-TE
a maior contribuicdo ao residuo quadrdtico da
tabela de contingéncia. De fato, os dois maiores
residuos estdo nas células pa-TR e pa-TE (-68,6 e
-81,2, respectivamente).



Tabela 2

Tabela de Contingéncia relativa @ CMED (Clinica Médica) e IND (Indicadores Hospitalares) em um hospital universitario,

2000-2005 21.

! TR AL TE o Total
o 8968 3289 11933 228 2 24420
g 2881 464 3187 109 63 6704
c 3033 5468 7919 367 264 17051
mé 2415 1646 3328 380 350 8119
d 1042 277 1061 198 57 2635
m5 522 2496 2250 382 421 6071
ctia 258 1483 77 1016 655 3489
P 952 2112 2200 305 13 5582
util 479 613 186 764 149 2191
uti2 1541 280 230 1369 228 3648
uci 169 1355 1214 290 5 3033
cc 2300 256 2357 125 25 5063
co 328 40 305 65 7 745
5] 4049 94 2515 1660 20 8338
pa 16524 45 6791 8986 824 33170
se 2031 41 2024 40 0 4136
P9 1834 41 1818 38 1 3732
Total 49326 20000 49395 16322 3084 138127

Figura 1

Mapa de correspondéncia, com as categorias de Indicadores Hospitalares em maitsculas e as categorias de Clinicas Médicas

em minusculas (1a); em (1b) e (1c) os gréficos das duas primeiras categorias ponto (CPs), para Indicadores Hospitalares e

Clinicas Médicas.

m5
-05 L TRuci
uti2
TE
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Figura 1 (continuagéo)
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Andlise da dimensio 1

Entre as contribuicGes relativas das CPs da varia-
vel Clinicas Médicas para a inércia da dimensao
1, sobressaem (acima da média 1/17 = 0,059) Cli-
nica Cirtrgica Geral, Clinica Médica, Pediatria e
Pronto Atendimento de Adultos. Dessas, Clinica
Cirurgica Geral, Clinica Médica Geral e Pedia-
tria (total de 36,4%) estdo em oposicao a Pronto
Atendimento de Adultos (total de 41,4%). Assim,
para a varidvel Clinicas Médicas, retendo-se
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as maiores contribuigdes, a dimensdo 1 é regi-
da pelo contraste entre Pronto Atendimento de
Adultos (0,414) e Clinica Cirtirgica Geral (0,195),
ou seja, contraste entre atendimentos que de-
mandem cirurgia eletiva e Pronto Atendimento.
Em relacdo a Indicadores Hospitalares, hd con-
traste entre Transferéncias Recebidas (0,454) e
Transferéncias Enviadas (0,284), sugerindo que a
dimensado 1 seja referente a transferéncias entre
pacientes, para esta varidvel.



Tabela 3

Estatisticas para a variavel Clinica Médica. As duas colunas a direita sdo as coordenadas principais das dimensdes 1 e 2.

Massa Cta; Cta; 4 Cta; , Ctr; 4 Ctr;, Ctr; COR2; DIM1 DIM2
(4) (36) (41) (41) (42) (43) (45) (16) (16)

o 0,181 0,026 0,008 0,019 0,029 0,137 0,066 1,000 -0,206 0,321
g 0,049 0,009 0,000 0,009 0,000 0,064 0,022 0,999 -0,031 0,423
c 0,124 0,052 0,051 0,001 0,195 0,004 0,130 0,998 -0,642 -0,070
mé 0,058 0,005 0,005 0,000 0,018 0,002 0,013 0,995 -0,290 0,067
d 0,019 0,001 0,000 0,001 0,000 0,005 0,002 0,996 0,008 0,192
m5 0,042 0,034 0,027 0,007 0,102 0,053 0,085 1,000 -0,800 -0,415
ctia 0,021 0,040 0,002 0,038 0,008 0,282 0,101 0,996 -0,317 -1,352
p 0,041 0,021 0,018 0,003 0,067 0,022 0,052 0,996 -0,655 -0,268
uti1 0,015 0,014 0,000 0,014 0,002 0,101 0,036 0,999 0,166 -0,955
uti2 0,025 0,024 0,014 0,010 0,054 0,070 0,060 1,000 0,749 -0,615
uci 0,022 0,020 0,014 0,005 0,054 0,040 0,049 0,995 -0,794 -0,491
cc 0,037 0,007 0,000 0,007 0,000 0,052 0,018 0,997 0,036 0,436
co 0,005 0,001 0,000 0,000 0,000 0,003 0,001 1,000 0,146 0,265
PP 0,062 0,014 0,014 0,000 0,053 0,001 0,035 0,998 0,475 0,053
pa 0,240 0,113 0,109 0,005 0,414 0,033 0,284 1,000 0,674 -0,138
se 0,031 0,010 0,000 0,009 0,001 0,069 0,024 0,999 0,098 0,553
P9 0,028 0,009 0,000 0,008 0,001 0,061 0,022 0,998 0,098 0,550
Total 1,000 0,399 0,263 0,136 1,000 1,000 1,000 * * *

* Nao aplicavel.

Nota: entre parénteses estdo as equagdes correspondentes.

Tabela 4

Estatisticas para a variavel Indicadores Hospitalares. As duas colunas a direita sdo as coordenadas principais das dimensoes

Te2.
Massa Cta; Cta; 4 Cta;, Ctr; 4 Ctr; , Ctr; COR2; DIM1 DIM2
(4) (36) (41) (41) (42) (43) (45) (17) (17)

| 0,365 0,057 0,046 0,011 0,175 0,078 0,142 0,996 0,355 0,170
TR 0,148 0,159 0,119 0,040 0,454 0,293 0,399 1,000 -0,897 -0,519
AL 0,366 0,050 0,023 0,027 0,087 0,197 0,125 0,996 -0,251 0,271
TE 0,121 0,133 0,075 0,059 0,284 0,432 0,334 0,999 0,785 -0,698
(o] * * * * * * 0,759 -0,043 -1,234
Total 1,000 0,399 0,263 0,136 1,000 1,000 1,000 * * *

* Néo aplicavel.

Nota: entre parénteses estéo as equagdes correspondentes.

Andlise da dimenséo 2

Para Clinicas Médicas, verifica-se que sao sete
as CPs cujas contribuicdes ultrapassam a média
(Clinica Obstétrica, Ginecologia, CTI adultos,
UTI Pedidtrica, UTI de Recém-nascidos, Ser-
vico de Tratamento de Dependentes Quimicos

e Clinica Paulo Guedes), totalizando 78,5% da
inércia da dimensdo. A dimensao apresenta
contraste entre um grupo formado pelas CPs
CTI adultos, UTI Pediétrica, UTI Recém-nas-
cidos e um grupo composto pelas CPs Clinica
Obstétrica, Ginecologia, Servico de Tratamento
de Dependentes Quimicos, Clinica Paulo Gue-
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des, sugerindo oposicdo entre internacdo em
unidades e centros de atendimento intensivo e
servicos ambulatoriais. Para Indicadores Hospi-
talares, a dimensao 2 apresenta contraste entre
transferéncias com internacgao e altas, embora
estas nao possuam contribui¢coes acima da mé-
dia (25%).

Andlise conjunta

Como todas as CPs sdao bem representadas no
plano (COR2 > 0,995), e levando-se em conta o
discutido na secao Teoria sobre a andlise de es-
pacos Euclidianos distintos, as distancias entre
as CPs podem ser interpretadas quanto a sua
proximidade, principalmente quanto aos res-
pectivos quadrantes (Figura 1a). Assim, as CPs
Servico de Tratamento de Dependentes Quimi-
cos e Clinica Paulo Guedes podem ser reunidas
em uma unica CP, enquanto Transferéncias Re-
cebidas apresenta maior proximidade com Cli-
nica Médica Geral e Unidade de Cuidados Inter-
medidrios Neonatal, porém menos com Pedia-
tria e Clinica Cirtrgica Geral (agrupamento 1).
O mesmo comportamento existe para Transfe-
réncias Enviadas, que estd mais proximo da UTI
de Recém-nascidos e no mesmo quadrante que
Pronto Atendimento de Adultos e UTI Pedidtrica
(agrupamento 2).

Verifica-se que a CP Internacdes estd mais
relacionada também a clinicas de Pronto Aten-
dimento Adultos e Pronto Atendimento Pediatri-
co e, em menor grau de associagdo, a Centro de
Transplantes de Medula Ossea (agrupamento 3).
Por outro lado, a CP Altas ¢ mais fortemente re-
lacionada com Obstetricia, Ginecologia e Hema-
tologia (agrupamento 4). A CP Obitos estd mais
relacionada a CTI adultos (agrupamento 5).

Assim, o agrupamento 1 pode ser associado
a pacientes transferidos de outras unidades do
hospital, como pacientes provenientes de uni-
dades cirtirgicas e pediatricas de tratamento in-
tensivo. O agrupamento 2, por outro lado, repre-
senta os pacientes enviados a outras unidades,
apo6s pronto atendimento de adultos e pacientes
pediétricos transferidos das UTIs de recém-nas-
cidos e pedidtricas. Para o agrupamento 3, uma
sobreposicao de pacientes adultos com o agru-
pamento 2 pode ser explicada pela internacao de
doentes mais graves apds pronto atendimento e
para tratamento de doencas relacionadas a me-
dula 6ssea. Atendimento ambulatorial e partos
sem complicacdes parecem descrever o agrupa-
mento 4. O agrupamento 5 é caracterizado pela
probabilidade de Obitos maior em CTI, em opo-
si¢do clara ao agrupamento 4.
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Comparacdo com ACP

O gréfico de escores foi subdividido por cada
variavel, assim, cada escore foi duplamente re-
presentado pelas categorias as quais pertence.
Portanto, a andlise deve ser realizada com a so-
breposicao das Figuras 1b e 1c. As variancias dos
dois primeiros CPs (8,7 e 7,4%) sdao menores do
que as das duas primeiras dimensodes da AC, ten-
do em vista a menor dimensionalidade desta so-
lucdo em relagdo aquela (3x20). Sem prejuizo da
andlise, a categoria Obitos nio foi considerada
como suplementar, por sua baixa contribuicao
a inércia. A dimensionalidade da solucdo pelo
gréfico de Scree é 4 e pelo critério de Kaiser é 17.

A andlise da Figura 1b sugere contraste em
relagao ao CP1, entre Altas vs. Internacao e entre
Transferéncias Enviadas vs. Transferéncias Rece-
bidas, enquanto que em relacdao ao CP2 o con-
traste € entre Internacdo/Altas e Transferéncias
Enviadas/Recebidas. A projecdo de Obitos sobre
o primeiro CP estd situada préxima ao centroide,
entretanto, para o segundo, hd sugestdo de con-
traste entre Obitos vs. Internacao/Altas.

Para a variavel Clinicas Médicas, verifica-se
um espalhamento generalizado entre os sujei-
tos, exceto para pa que situa-se no terceiro qua-
drante; e dois grupos similares, no primeiro e
segundo quadrantes, formados pelas categorias
m4-d-co-c-g-o-pg-pp. A andlise da sobreposi-
¢do das Figuras 1b e 1c ndo sugere associacao
relevante entre as categorias das duas varidveis,
principalmente pela baixa varidncia associada a
estes dois CPs.

Discussao

O objetivo deste trabalho foi mostrar a AC como
uma técnica de andlise de dados categéricos, dis-
postos em tabelas de contingéncia. Embora in-
troduzida mais formalmente na década de 1960,
a AC ainda n3o é muito utilizada na literatura
biomédica brasileira e espera-se, com este estu-
do, que a mesma seja mais conhecida e incor-
porada ao arsenal de técnicas estatisticas mais
difundidas na drea da satde.

Até o momento, ndo existe consenso quan-
to ao melhor método para determinar o niime-
ro de dimensoes relevantes na AC, ou na ACP.
Assim, as abordagens aqui apresentadas sao as
mais utilizadas na literatura referenciada. Jack-
son 22 prop6s um método computacionalmente
intensivo e o teste Broken-Stick para a determi-
nacao de k* entretanto, estes métodos possuem
complexidade maior do que a AC ou ACP per
se. Logo, o scree plot e o teste da inércia média
(que € similar ao teste de Kaiser) foram utiliza-



dos. Outro ponto de subjetividade diz respeito
a definicao de “proximidade” na interpretacao
grafica das associacoes, pois a definicao de “pré-
ximo” ou “distante” depende da escala do gréfico
e da definicao formal de um indice de similarida-
de. No contexto da AC, Carvalho & Struchiner 9
propuseram o uso conjunto de um algoritmo de
classificacao hierdarquica (ACH) ascendente, en-
quanto que, para a ACM, Costa et al. 23 sugeriram
um indice baseado na razao entre as inércias das
dimensoes. A andlise de proximidade entre cate-
gorias na AC deve levar em conta esses aspectos,
sendo melhor caracterizar a proximidade relativa
entre as categorias e entre estas e o centroide.
Além de dispensar a pressuposicao de distribui-
¢ao de probabilidade, outra vantagem da AC é
que a mesma nao é somente aplicdvel a tabelas
de contingéncia 2.

Como mencionado, a AC encontra sua prin-
cipal aplicagdo em tabelas de contingéncia com
grande nimero de categorias, de forma a permi-
tir uma visualizacdo da “atracdo” ou “repulsao”
entre as categorias das varidveis. O exemplo de
aplicacao da AC utilizado neste trabalho mos-

Resumen

En el campo biomédico, los datos categoricos son fre-
cuentemente utilizados y los métodos de andlisis espe-
cificos son empleados para revelar patrones intrinseca-
mente existentes en los mismos. El Andlisis de Corres-
pondencias es una de estas técnicas, siendo itil en el
andlisis de tablas de contingencia con un gran niimero
de clases. A pesar de que muchos articulos han explo-
rado esta técnica, la mayoria de trabajos en revistas
brasilefias se centra sélo en su interpretacion grdfica.
El objetivo de este trabajo es incluir estadisticas que
permitan la interpretacion cuantitativa de la técnica.
Como ejemplo, tenemos el andlisis de un mapa simé-
trico enriquecido con el uso de estadisticas, en el cual
la inclusion de una clase de baja ocurrencia puede ser
considerada como una categoria suplementaria, debi-
do a su baja contribucion a la inercia de datos. Por lo
tanto, disminuye la subjetividad en el andlisis, siendo
posible ahora revelar la relacion entre las categorias
con el andlisis residual, lo que no es fdcil observar en los
grdficos. La comparacion con el andlisis de componen-
tes principales mostro sus ventajas.

Andlisis Multivariante; Indicadores de Calidad de la
Atencion de Salud; Interpretacion Estadistica de Datos

trou que a andlise do mapa simétrico pode ser
enriquecida com a utilizacdo das estatisticas
descritas no texto, e que a inclusao de uma cate-
goria com baixa ocorréncia pode ser considera-
da na andlise como categoria suplementar devi-
do a sua baixa contribui¢do a inércia. Ainda, as
CPs suplementares tém aplicacdo quando se de-
seja verificar proximidade/relacdo com as CPs
“explicativas” 3 ou na andlise de influéncia 24. As
estatisticas quantitativas utilizadas diminuem a
subjetividade na andlise, pois mostram, de ma-
neira inequivoca, as relacdes entre as CPs e os
eixos, a relacdo de cada CP com a inércia, su-
gerindo ainda a relagdo entre as estatisticas de
contribuicdes absolutas e relativas com a andli-
se de residuos 1.2, o que nao pdde ser visualizado
pelo mapa de correspondéncia. Para a ACP foi
necessdrio construir uma matriz indicadora, de
modo a comparar o resultado desta com o da
AC. Essa comparac¢ao mostra a vantagem da AC
na andlise das relacdes entre as categorias em
uma tabela de contingéncia, principalmente
devido a diferenca na informacgdo contida nas
dimensodes correspondentes.
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