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Resumo

Os avancos tecnoldgicos e cientificos, na &rea da saude, tém vindo a aliar areas como a Medicina
e a Matemaética, cabendo a ciéncia adequar de forma mais eficaz 0os meios de investigacao,
diagnostico, monitorizacdo e terapéutica. Os métodos desenvolvidos e os estudos apresentados
nesta dissertacdo resultam da necessidade de encontrar respostas e solugdes para os diferentes
desafios identificados na &rea da anestesia. A indole destes problemas conduz, necessariamente,
a aplicacdo, adaptacdo e conjugacdo de diferentes méetodos e modelos das diversas areas da

matematica.

A capacidade para induzir a anestesia em pacientes, de forma segura e confiavel, conduz a uma
enorme variedade de situacfes que devem ser levadas em conta, exigindo, por isso, intensivos
estudos. Assim, métodos e modelos de previsdo, que permitam uma melhor personalizacdo da
dosagem a administrar ao paciente e por monitorizar, o efeito induzido pela administracdo de
cada farmaco, com sinais mais fiaveis, sdo fundamentais para a investigacdo e progresso neste

campo.

Neste contexto, com o objetivo de clarificar a utilizacdo em estudos na area da anestesia de um
ajustado tratamento estatistico, proponho-me abordar diferentes andlises estatisticas para
desenvolver um modelo de previsdo sobre a resposta cerebral a dois farmacos durante sedacao.
Dados obtidos de voluntéarios serdo utilizados para estudar a interacdo farmacodindmica entre
dois farmacos anestésicos. Numa primeira fase sdo explorados modelos de regressao lineares que
permitam modelar o efeito dos farmacos no sinal cerebral BIS (indice bispectral do EEG —
indicador da profundidade de anestesia); ou seja estimar o efeito que as concentragcdes de
farmacos tém na depressao do eletroencefalograma (avaliada pelo BIS). Na segunda fase deste
trabalho, pretende-se a identificacdo de diferentes intera¢cbes com Analise de Clusters bem como
a validacdo do respetivo modelo com Analise Discriminante, identificando grupos homogéneos
na amostra obtida através das técnicas de agrupamento. O numero de grupos existentes na
amostra foi, numa fase exploratéria, obtido pelas técnicas de agrupamento hierarquicas, e a
caracterizacdo dos grupos identificados foi obtida pelas técnicas de agrupamento k-means. A
reprodutibilidade dos modelos de agrupamento obtidos foi testada através da analise

discriminante.



As principais conclusdes apontam que o teste de significancia da equacdo de Regressao Linear
indicou que 0 modelo é altamente significativo. As variaveis propofol e remifentanil influenciam

significativamente o BIS e o modelo melhora com a inclusdo do remifentanil.

Este trabalho demonstra ainda ser possivel construir um modelo que permite agrupar as
concentracdes dos farmacos, com base no efeito no sinal cerebral BIS, com o apoio de técnicas
de agrupamento e discriminantes. Os resultados desmontram claramente a interaccdo
farmacodindmica dos dois farmacos, quando analisamos o Cluster 1 e o Cluster 3. Para
concentracdes semelhantes de propofol o efeito no BIS é claramente diferente dependendo da

grandeza da concentracdo de remifentanil.

Em suma, o estudo demostra claramente, que quando o remifentanil é administrado com o
propofol (um hipnético) o efeito deste ultimo é potenciado, levando o sinal BIS a valores

bastante baixos

Palavras-chave: Regressdo linear; Modelos de resposta; Clustering; Anestesiologia.



Abstract

Mathematics has been playing an important role in the technological and scientific developments
in the health area. When the areas of Medicine and Mathematics are combined science is most
effective in linking research, diagnosis, monitoring and therapeutics. The developed methods and
studies presented in this dissertation are a result of the search for solutions to different challenges
identified in the area of anaesthesia. The nature of these problems leads, necessarily, to the
development, adaptation and conjugation of diverse methods and models in the different areas of

mathematics.

Induction of anaesthesia in patients, in a safe and reliable way, leads to a huge variety of
situations that must be taken into account; therefore there is a demand for intensive studies.
Methods and models of foreknowledge are crucial to research and improvement in this field, so
as to allow for patient dosage’s adaptation. Models may be used to help the clinician predict the

individual drug dose required to induced a desired effect.

In this context, the aim is to develop a foreknowledge model towards the brain effect of two
drugs during sedation. To this purpose statistical analysis will be used. Data obtained from
volunteers will be used to study the pharmacodynamics interaction between the two anaesthetic
drugs. In the first phase, linear regression models are explored, which allow to model the effect
of the drugs on the brain signal BIS (bispectral index of the EEG — measure of depth of
anaesthesia); that is to model of the drugs’ concentration on the central nervous systems
depression (as assess by BIS). In the second phase of this work, the different drug interactions
are identified by means of Clusters analysis, as well as the validation of the corresponding model
through Discriminative Analysis, identifying homogeneous groups in the obtained sample,
through clustering techniques. On an exploratory phase, the number of groups in the sample was
determined through hierarchical clustering and the characterization of the identified groups was
defined using the k-means clustering. The reproducibility of the achieved clustering models was

tested through discriminative analysis.

The main conclusions are that Linear Regression model is highly meaningful to estimate the
effect of the hypnotic and analgesic drug on the brain signal BIS. propofol and remifentanil
anaesthetic drugs influence BIS substantially, and the model improves with the inclusion of the

remifentanil concentration.



This research also shows that it is possible to build a model with the support of mathematical
techniques (clustering and discriminating); that allows the clustering of drugs concentration
based on its’ effect on the brain signal BIS. The results when we analyse the different clusters,
clearly show the pharmacodynamics interaction of both drugs. For similar propofol
concentrations, the effect on BIS is totally different and dependent on the level of the

remifentanil concentration.

Keywords: Linear regression; Response models; Anaesthesia; Clustering.
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Capitulo 1

Introducao






Capitulo 1. Introducéo

1.1. Motivacao

A anestesia geral € uma combinacdo de depress@es de diferentes fungdes do sistema nervoso,
incluindo a ocorréncia do estado de inconsciéncia (amnésia e hipnose), relaxamento muscular,

analgesia (auséncia de dor) e controle dos reflexos simpaticos e parassimpaticos [1].

As dosagens de farmaco necessérias a administrar sdo, na maioria dos casos, ajustados em
funcdo da média populacional. Apesar da préatica e conhecimentos dos médicos para ajustar as
doses de farmacos necessarias, este procedimento ndo é adequado para a administracdo de uma
dose de farmaco desejada individualizada. Sendo que uma das preocupacgdes crescentes na area
da anestesia geral esta relacionada com a consciéncia durante a recuperacdao anestésica e as
consequéncias que a anestesia geral pode ter a curto e longo prazo [2], o desenvolvimento de

métodos mais eficazes para a administracdo de farmacos torna-se cada vez mais importante.

Com os avancos conseguidos nos Gltimos anos no campo de ferramentas como sensores e
atuadores, assim como na modelacdo de sistemas bioldgicos, atingiu-se uma realidade onde é
possivel o controlo automatico da anestesia. O desenvolvimento de métodos de administracéo
automatica e o controlo dos farmacos irdo auxiliar o trabalho do anestesiologista, permitindo que
este seja libertado de fungbes, podendo, assim, o seu foco estar apenas na supervisao do paciente,

facilitando a capacidade de induzir a anestesia de forma mais segura e estavel [3].

1.2 Objetivos

A presente dissertacdo tem como objetivos:

= Modelar o efeito dos farmacos no sinal cerebral BIS (indice bispectral do EEG —
indicador da profundidade de anestesia);

»= Modelar o sinal BIS a partir das concentra¢des dos farmacos;

= Estimar o efeito que as concentracbes de farmacos tém na depressdo do
electroencefalograma (avaliada pelo BIS);

= Identificar se existem diferentes tipos de interagdes entre farmacos em relacdo ao seu

efeito no sinal - BIS.
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1.3.Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo esta dividida em seis capitulos.

O capitulo 1, Introducéo, é constituido pela motivacdo, objetivos, contribui¢Bes e estrutura da

dissertacdo e tem como finalidade fazer a apresentacédo do trabalho.

O capitulo 2, intitulado “Anestesia", tem como finalidade dar uma perspetiva da anestesia geral e
dos métodos utilizados para controlar manualmente a administracdo dos farmacos anestésicos na

prética clinica.

O capitulo 3, intitulado, “Caracteriza¢do dos dados”, ¢ constituido por cinco subcapitulos que

tém o propdsito a caraterizacdo e descricdo dos dados recolhidos e a carateriza¢do da amostra.

O capitulo 4 é denominado “Analise de Regressdo Multivariada” Nos primeiros cinco
subcapitulos abordardo a teoria da andlise de regressdo, procurando clarificar este conceito e
através da revisao bibliografica aprofundar contetdos de interesse tedrico para a fundamentacao
da metodologia adotada no nosso estudo. Os dois ultimos subcapitulos sdo dedicados a aplicacdo
da andlise de regressdo a um estudo que pretende modelar o efeito de farmacos anestésicos na
prética clinica, onde sera explicado o desenho do estudo, as varidveis selecionadas e o0s
procedimentos que serdo efetuados. Na analise dos dados, serdo aplicados métodos de regressao
a uma base de dados na area da Anestesiologia. Assim, procurar-se-4 promover uma discussao a

nivel metodoldgico e dos proprios resultados do estudo.

O capitulo 5, denominado, “Analise de Clusters”, é dividido em trés subcapitulos. No primeiro
subcapitulo abordaremos a teoria da andlise Clusters e analise descriminante. No segundo
subcapitulo séo identificados grupos homogéneos de farmacos e o efeito no sinal cerebral BIS
recorrendo a técnicas de agrupamento de dados (cluster analysis), confrontando os resultados.
No terceiro subcapitulo sdo validados e caracterizados os grupos obtidos através de anéalise

discriminante e técnicas estatisticas.

Por fim, o capitulo 6, diz respeito as conclusdes retiradas ao longo de todo o trabalho efetuado na

dissertagéo e apresentacdo de sugestdes para trabalhos futuros.

No anexo A, podem ser observadas as tabelas de correlacdo das variaveis estudadas. No anexo
B, sdo apresentadas as saidas do SPSS nos modelos de regressao (Stepwise Forward,Enter). No

anexo C, sdo apresentadas as saidas do SPSS da andlise Clusters e Descriminante do estudo.
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2.1. Anestesia

A anestesia pode ser definida como a falta de resposta a estimulos. Os farmacos utilizados na
pratica anestésica, com base no efeito fisioldgico que induzem no paciente, sdo divididos em trés

categorias: hipnoticos, opidides e bloqueadores neuromusculares.

Os hipnoticos, classe de substancias psicoativas, sdo administrados durante a cirurgia com a
funcdo de criar inconsciéncia e sedacdo ao paciente Depth of Anesthesia - DoA. Exemplos de
hipnéticos sdo o isoflurano, o sevoflurano, e o bezodiazepinico (farmacos volateis) e o propofol

(farmaco injetavel) [4, 5].

Opioides tém a capacidade de se ligarem a recetores especificos do sistema nervoso central
(SNC) e do sistema nervoso periférico (SNP), levando a diminui¢do da reacao e perce¢do da dor.
Assim, os analgésicos sao administrados com o intuito de suprimir a sensa¢do de dor (analgesia).

Exemplo deste tipo de farmaco é o remifentanil [4, 5].

Por ultimo, a funcdo dos bloqueadores neuromusculares (ou relaxantes musculares) é induzir o
bloqueio neuromuscular (NMB) ou paralisia muscular. Deste Gltimo tipo de farmacos, os mais
frequentemente utilizados na prética anestésica, fazem parte o atracurium e o rocuronium. Estes
sdo agentes NMB ndo despolarizantes de duracdo intermédia e o seu efeito € medido numa
escala de 0% a 100% e designado por nivel de relaxamento neuromuscular ou nivel de NMB [4,
5].

A quantidade de analgésico administrado é de extrema importancia, pois ndo existe nenhum
indicador claro do grau de dor. Os efeitos dos analgésicos e dos hipnoéticos estdo interligados,
interagindo estes farmacos um com o outro de modo a atingir um nivel adequado de

profundidade da anestesia (DoA, do inglés depth of anestesia) [5].

Os hipnéticos, propofol, e o opidide remifentanil sdo muito utilizados na sedacéo de pacientes
adultos quando submetidos a intervengfes assim como nos cuidados intensivos. Sao, atualmente,
considerados os farmacos mais adequados para a anestesia totalmente intravenosa (TIVA) e para
a inducdo e manutencdo da DoA [31]. Os efeitos sedativos de um farmaco podem ser avaliados
clinicamente através de escalas como a Observer’s Assessment of Alertness/Sedation Scale-

OAA/S, que classifica o nivel de sedacao do paciente em leve, moderada e profunda, de acordo
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com a avaliacdo clinica da responsividade, fala, expressdo facial e avaliagdo ocular dos
pacientes, tabela 2.1 [7].

Tabela 2.1: Escala de sedagdo OAA/S
Score Responsividade.
Resposta normal do nome.
Resposta lenta ao nome.
Responde somente quando chamado com tom de voz alto e repetidas vezes.

Responde apo6s estimulo tatil.
Né&o responde ao estimulo tatil

Auséncia de resposta ao estimulo

O RPN Who

2.2. Profundidade da anestesia (Depth of Anesthesia - DoA)

Uma das principais funcdes do anestesiologista durante a cirurgia € controlar a profundidade da
anestesia (DoA), no entanto, esta é dificil de medir com preciséo, pois depende de varios fatores
[8, 9, 10], como: o equilibrio das concentragbes de farmaco no plasma com concentrages do
farmaco no local de efeito; a relacdo entre a concentracdo do farmaco e efeito do farmaco; a
influéncia de estimulos nocivos. Na (figura 2.1) esta representado o monitor e 0 sensor para

controlar a profundidade da anestésica (DoA).

i -
e

Figura 2.1: Monitor e sensor BIS. (Fotografias cedidas por Aspect Medical SystemsTM)
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O efeito do hipndtico é avaliado através do indice bispectral (BIS) (figura 2.2) [11, 12, 13]. O
indice bispectral (BIS) é utilizado para orientar e controlar a administracdo de hipndticos e
analgesicos. Na pratica clinica, a pressdo arterial e a frequéncia cardiaca também sdo utilizadas
como orientagdes para determinar o nivel de analgesia [6, 14, 8]. O sinal BIS é um pardmetro
processado do EEG, utilizado como indicador da profundidade da hipnose, medindo o grau de
depressdo no sistema nervoso central [4, 6, 14]: um sujeito desperto tem um BIS de 100
enquanto um estado de auséncia de atividade elétrica cerebral tem um BIS de zero (EEG
isolelétrico), sendo geralmente de 97.7 o valor registado antes do paciente ser anestesiado (na
pratica monitor nunca apresenta 100).

Num ambiente cirargico, o BIS deve ser mantido entre 40 e 60 para garantir um estado de

anestesia adequado (anestesia geral) [4, 2].

Durante a cirurgia, se o valor do BIS é demasiado alto, o anestesiologista aumenta a dose de
analgeésicos e hipndtico com o intuito de aumentar a profundidade da anestesia, e se o valor do

BIS é demasiado baixo, diminui essa dose.

BIS RANGE GUIDELINES

BIS

aerg opoudLy 1gdry

0

H

Deep Sedation
« Low probability of esplicit recall

General Anesthesia

« Low probability of consciousness

Deep Hypnotic State

M v Line EEG
22003 Asp tems, Ine

Figura 2.2: Escala do indice bispectral BIS. (Figura cedida por Aspect Medical SystemsTM). BIS: indice

biespectral; EEG: electroencefalograma
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2.3. Modelos

O efeito fisioldgico induzido no paciente pela administracdo de uma dose, quantidade de
farmaco por quilograma, depende, por exemplo, das caracteristicas farmacocinéticas e
farmacodinamicas (PK/PD) [31].

A fase farmacocinética (PK) corresponde ao percurso do farmaco no organismo. Parametros
como a biodisponibilidade (fracdo de farmaco que atinge a circulacdo numa forma inalterada e
fica disponivel para a circulagdo sistémica), a ligacdo as proteinas plasmaticas, o volume de
distribuicdo e a inducéo de enzimas afetam a farmacocinética do farmaco no organismo [15].
interacbes farmacocinéticas podem surgir devido a alteragdes na absorcdo, distribuicgéo,
metabolismo ou eliminacdo do farmaco, sendo as interacbes que afetam a distribuicdo e o

metabolismo do farmaco as mais importantes para os anestesiologistas [15, 16].

A fase farmacodindmica (PD) corresponde a interacdo do farmaco com o local de acédo
conduzindo ao efeito farmacoldgico. Interacdes farmacodinamicas sdo aquelas em que os efeitos
de um farmaco sdo alterados pela presenca de outro farmaco no seu local de acdo ou quando a
concentracdo de um farmaco € alterado, sendo que diferentes concentracbes de farmacos véo

produzir diferentes efeitos no corpo [15, 17].

2.3.1 Modelo Farmacocinético

O modelo farmacocinético dos farmacos anestésicos pode ser descrito como 3 compartimentos
diferentes onde o farmaco propofol se dilui no corpo. Esta abordagem presume que cada
compartimento tenha uma concentragdo uniforme do medicamento com permutas de fluxo com
0s outros compartimentos, como indicado na figura 2.3. Este modelo foi escolhido de forma a

desenvolver o trabalho descrito em [18].

u dose de infusdo de

propofol
. Compartimento Compartimento
Compartimento ko4 1 ks S 3
2
ki, k31

\Lkw

Figura 2.3: Modelo Farmacocinético Compartimentado
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Este modelo pode ser expresso matematicamente pela equagdo (2.1.).

4
my(t) = 3600 u(t) + kyymy(t) + kzyms(t) — kyomy(t) — kiymy (¢) — ky3my (¢)
My (t) = kiomy(t) — kyy my(t)
m3(t) = kqzmy(t) — k3 ms(t)

(2.1.)

Aqui, a variavel u(t) [mL/h] é a taxa de infusdo de propofol a ser normalisada para [ug/s]
(assume-se que a diluicdo do propofol seja 10 mg/mL), m;(t) [ug] € a massa de propofol em
cada um dos compartimentos no tempo t e k;;[s~*] séo as constantes que controlam a taxa de

permutas entre os compartimentos. Para mais,

pro _ ml(t)
GO = 1000 x v, (22)
e
v; = weight X v, (2.3)

Onde v; é o volume do compartimento 1 dado em [L]e v, € uma varidvel do paciente que
representa o volume do primeiro compartimento por kilograma L/kg. Como m(t) representa a

massa no compartimento 1 e é dado em [pg] e v, em [L], C;"°(t) é em [pg/mL].

Os parametros v, kyg, k12, k13, k21, k31[min~1] que fazem parte desta equagdo sdo aqueles que
devem ser estimados. A figura 2.4 mostra o significado fisico destas equac6es. Este modelo pode

também ser descrito da seguinte forma:

x(t) =Ax(t) + Bu(t) (2.4)
my(t)

y(@) = Cx(t) x(t) =|my(1t) (2.5)
ms(t)

4
—kqp —k1, —kqs3 K21 k31 % 1
A= k —ky, O B = C= [— 0
ks 0 —ky, 0 1000 x v;

0

Para o caso do analgésico remifentanil a sua farmacocinética também é descrita por um modelo
de 3 compartimentos seguindo a mesma estrutura matematica. Os parametros restantes

koo[min~1], pertencem ao modelo farmacodinamico:

11
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1
CyP(s) =4—— C}f“’p(s) (2.6)

—S+
Keo

As concentragdes de efeito(CP"°(t)), representa a concentracio de farmaco no local de efeito, no

caso do hipnotico propofol seria o cérebro. Ao contrario do Cg’”’(t) que representa a

concentracdo plasmatica de propofol. O modelo completo é mostrado na figura 2.4.

Modelo pro Compartimento pro
@L Farmacocinético | C» -l ofeito x
(modelo PK)

Modelo BIS
de regressdo | ———>

. . Modelo ) .
Reminfentanil | Farmacocinético | Co° Compartimento
ﬁ -

(modelo PK) efeito

remi
Ce

Figura 2.4: Farmacocinético e Farmacodinamico

2.4 Target Controlled Infusion (TCI)

Target Controlled Infusion (TCI) é uma técnica de infusdo computorizada, que tem sido
amplamente usada com uma variedade de farmacos, para controlar o plasma teérico ou
concentracdes de efeito local, definindo um alvo para um determinado efeito anestésico desejado
[4, 6]. A administracdo segura e eficaz de farmacos anestésicos requer o conhecimento apriori
das caracteristicas farmacocinéticas e farmacodindmicas (PK/PD) [19]. Os sistemas de TCI
utilizam modelos farmacocinéticos, que descrevem matematicamente o processo de distribuicéo
e eliminacdo do farmaco, para calcular a taxa de infusdo de farmaco necessaria para atingir a

concentracéo de efeito desejada [20, 21, 22, 23].

A base de dados deste trabalho foi recolhida pelo sistema TCI RugLoopll, cujo software controla
as doses de farmaco a administrar. No caso do propofol, usa 0 modelo PK/PD de Schnider
[28,32,45]. e no caso do remifentanil (analgésico utilizado em alguns dos pacientes), usa o
modelo PK/PD de Minto [28,32,45]. A (figura 2.5) representa o esquema dos voluntarios ligados
ao monitor de BIS, monitor DATEX (para pressdes artérias, CO2, O2, etc...), TCI Fresenius

12
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para as infusdes em TCI de propofol e remifentanil. O computador recolhe os dados dos trés

equipamentos.

BIS monitor

Remitentonl

Propofol

ICI Fresenivs Base Primea

Figura 2.5:Diagrama de recolha de dados dos voluntarios
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3.1. Descricao da base de dados

Se os resultados obtidos com base em dados reais sao importantes, ndo menos importante é a
informacdo das caracteristicas dessas bases de dados, pois a validade dos resultados esta
dependente das condi¢fes em que 0s mesmos sdo obtidos. A informacdo contida neste capitulo é
relevante ndo so para validar os resultados mas também para se perceber alguns procedimentos
nas metodologias desenvolvidas nos capitulos que se seguem.

Os dados reais disponibilizados para os trabalhos desenvolvidos nesta dissertacao, diz respeito ao
indice de inconsciéncia (DoA) induzido pela administracdo do hipnotico propofol e também do

analgésico remifentanil.

Os dados foram recolhidos num estudo clinico realizado no inico de 2008, no Hospital Geral de
Santo Antonio (HGSA). O estudo foi realizado com a autorizacdo do Director do Bloco
Operatorio, do Director de Servico de Anestesiologia e aprovacdo pelo Conselho de
Administracdo, a data este era o procedimento obrigatério no HGSA. Todos os voluntarios
participaram no estudo apds assinarem consentimento informado. N&o foram pagos honorarios a
nenhum interveniente nem foi paga qualquer importancia aos voluntarios. Estiveram sempre
presentes na recolha de dados trés médicos anestesistas, um enfermeiro de anestesia e uma
investigadora do Servico de Anestesiologia. Todos os voluntarios foram internos de
anestesiologia, ou especialistas de anestesiologia, ou estudantes de medicina.

Esta base de dados, foi recolhida pelo sistema TCI RugLoopll, cujo software controla as doses
de farmaco a administrar. No caso do propofol, usa 0 modelo PK/PD de Schnider [40] e no caso
do remifentanil, usa 0 modelo PK/PD de Minto [41].

Esta base de dados, é composta por 8 voluntarios saudaveis, submetidos a anestesia geral por
administracdo de propofol e remifentanil. A DoA € monitorizada pelo sinal BIS® (monitor
A2000 Xp da Aspect Medical). No que diz respeito as varidveis da intervencdo clinica e que
descrevem o processo de sedacdo como é o caso do volume total, da concentracdo de efeito, Ce,
e da concentracdo pretendida e programada pelo anestesista, CT, para o propofol e o remifentanil
0s registos sdo obtidos de 5 em 5 segundos. Foi entdo iniciada a infusdo de Propofol numa
concentracéo inicial de 1,5ug/ml.Um minuto depois de atingida essa concentracdo de efeito, foi
dado inicio a aumentos sucessivos da concentracdo de efeito em degraus de 0,5 ug/ml,tendo-se
avaliado, um minuto apds atingida cada concentracdo de efeito, o nivel de sedacéo e registado o0s

valores de dioxico de carbono, CO,, expirado, frequéncia respiratoria, BIS, saturacdo de oxigénio
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no sangue, Sp0,,Tensdo Arterial, TA, (medida a cada minuto), e Frequéncia Cardiaca, FC. O
nivel de sedacdo foi avaliado pela escala de 0AA/S.

A concentracdo de efeito do propofol foi sendo aumentada até a obtencdo de um grau de sedacao
de nivel 3 na escala de 0AA/S. Atingido esse nivel, adicionou-se remifentanil na concentracao
de 20 ng/ml que foi infundido por TCI na concentragdo inicial de 1lpng/ml. Seguidamente,
efetuaram-se aumentos da concentracdo do remifentanil de 0,5ng/ml até a obtencdo de um grau
de sedacdo de nivel 2 na escala de OAA/S efou CO, expirado superior a 50mmHg e/ou
Sp0,,inferior a 94%. Uma vez atingida uma destas trés situacdes, procedeu-se a diminui¢do da
concentracdo de efeito do propofol por degraus de 0,5ug/ml até a concentracdo que permitisse
manter um grau de sedacdo de nivel 3 na escala de OAA/S, mantendo-se a infusdo de
remifentanil na mesma concentracao atingida antes. Uma vez atingido o nivel 3 na escala 0AA/S
interrompeu-se a infusdo dos dois farmacos, mantendo-se a monitorizacdo e o registo das
variaveis até se atingir o nivel 5 na escala 0AA/S.

Se CO, expirado superior a 55 mmH g e/ou frequéncia respiratdria inferior a 6 cpm, proceder-se-
-ia a reducdo imediata de remifentanil para a concentracdo de efeito, no caso de ocorrer apneia
suspender-se-ia 0 remifentanil, ventilando-se manualmente com mascara facial e oxigénio
através do circuito de um ventilador Siemens 900C e, se necessario, administrando-se Naloxona
em doses fracionadas de 100ug por via entra venosa; no caso de ocorrer bradicardia,
administrar-se-ia Atropina na dose de 0,5mg via entra venosa.

Quando atingida a concentragdo maxima de remifentanil era realizada uma colheita de sangue
arterial a partir da artéria radial para determinacdo de gasimetria, nomeadamente dos valores de
Ph, Pa0O,e sobretudo de PaCO,.

Foram aplicados estimulos dolorosos, que consistiram em aplicacdo de estimulos eléctricos
utilizando o neuroestimulador habitualmente usado para monitorizacdo do bloqueio
neuromuscular.

Foram aplicados eléctrodos sobre o trajecto do nervo cubital no pulso. Apds atingida a
concentracdo maxima de propofol foi aplicada estimulacdo com estimulos simples de intensidade
crescente (30, 50 e 70 mAmp), observando-se a ocorréncia de movimento de fuga do membro ou
outros movimentos como reac¢cdo ao estimulo. Se ndo ocorresse reaccdo era aplicado um
estimulo tetanico de 50Hz com a duragdo de 5 segundos. Uma vez atingida a concentracao
méaxima de remifentanil procedia-se de igual modo. A estimulagdo com estimulo tetanico e a

compressdo forte do rebordo da dérbita foram usados também como estimulo. Depois de atingido
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o nivel 5 na escala OAA/S, o estudo foi considerado terminado, passando o voluntario a sala de
recobro onde permaneceu monitorizado durante mais 30 minutos, recebendo soro. Terminado
esse periodo, passou para um cadeirdo onde ficou sentado durante 45 minutos, sem
monitorizacdo, bebendo um cha com aclcar e comendo bolachas. Depois pdde vestir-se,

deambular um pouco e regressar a casa, tendo o cuidado de ndo conduzir nesse dia.
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3.2. Caracterizacdo das variaveis anestésicas

As variaveis propofol , remifentanil e BIS apresentam uma distribuicdo normal (teste

Kolmogorov-Smirnov) (figura e tabela 3.2.1.).

Frequéncia

Frequéncia

20

Tabela 3.2.1: Caracterizacado das variaveis anestésicas

6007

500

400

300

200

100

Propofol Ce (ug/ml) | Remifentanil Ce (ng/ml) BIS
N Valido 4214 4214 4214
Ausente 0 0 0
Média 2,4130 ,5814 | 75,0138
Mediana 2,4994 3514 77,0000
Desvio Padréao 1,14581 ,62501 | 15,92569
Variancia 1,313 ,391| 253,628
Minimo ,00 ,00 27,00
Méaximo 4,52 2,02 98,00
Percentis 25 1,5251 ,0000| 65,0000
50 2,4994 ,3514| 77,0000
75 3,4601 1,0108 85,0000
Histograma
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N=4214

Figura 3.2.1: Distribuicdo das varidveis (o eixo vertical

representa a frequéncia, ou seja, 0 nimero de casos para 0s

respectivos valores da variavel)
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Figura 3.2.2 : Diagrama de extremos das variaveis propofol, remifentanil e BIS.
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O grupo de voluntarios foi constituido com idades compreendidas entre os 27+10 anos,
68.3+14.1 Kg de peso, 174.3+8.2 cm de altura e 6 eram do sexo masculino e dois do sexo
feminino. A tensdo arterial sistolica inicial/ de referéncia foi 135.8 +19 mmHg e a frequéncia

cardiaca inicial foi 67.6+14.4 bpm.

Com a administracdo de propofol foi possivel, em todos os voluntarios, atingir a pontuacéo 3 na
escala OAA/S. A concentracdo méaxima de propofol alcancada foi de 3.5+0.7 pg/ml. Para esta
concentracdo do farmaco, o valor do BIS foi de 68+15.7; a tensdo arterial sistolica foi de
125.6+14.8 mmHg; a frequéncia cardiaca inicial de 64.3+10 bpm e a Sp0O,, foi de 99+1.1 %. A
estimulacdo com estimulos simples ou com tétano aplicada apds atingida a concentracdo maxima
de propofol, produziu reaccdo de fuga ou verbalizagdo da sensacdo de dor em todos o0s
voluntarios. Com a administracdao de remifentanil foi possivel, em todos os voluntérios, atingir a
pontuagdo 2 na escala OAA/S. A concentragdo maxima de remifentanil atingida foi de
1.4+0.3ng/ml. A concentragdo maxima foi de 1.03ng/ml em dois voluntarios, 1.53ng/ml em
cinco e 2.03ng/ml em um voluntério. A concentragdo méaxima de remifentanil correspondeu um
valor de BIS de 60.8+10.8; tenséo arterial sistdlica de 122.9+ 13.8 mmHg; FC de 58.5+11.2 bpm
e SpO2 de 98.7+1.1%.

Em relacdo aos valores registados no momento da concentracdo méaxima de propofol, tensao
arterial sistélica ndo apresentou variacdo significativa, a frequéncia cardiaca mostrou uma

tendéncia para baixar.

Tabela 3.2.2: Estatisticas descritivas das caracteristicas dos pacientes da base de dados da DoA induzida pela
administracdo de propofol e remifentanil.

Dados Demograficos

Idade (anos) 27110

Peso (Kg) 68,3+14.1

Altura (cm) 174.34£8.2

Sexo 6 masculino /2 feminino

Valores expressos em Media + SD
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Concentragdes Maximas e Minimas de propofol Ce (ug/mL) e remifentanil Ce (yg/mL)

Concentracdo maxima propofol Ce (ug/mL) 3.5+0.7

Concentracdo maxima remifentanil Ce (ng/mL) 1.4+0.3

Valores expressos em Média + SD

6 120

5 i 100

4 - 80 === Propofol Ce pg/ml
= Remifentanil Ce 0,041

3 - - 60 ng/ml
e OAA/S

2 40 —BIS

1 /—J \\ 20

0 0

Figura 3.2.3: Voluntario 1 propofol Ce (ug. mL), remifentanil Ce (ng. mL), BIS e OAA/S
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Capitulo 4. Analise de Regressao

4.1. Introducéo

“O termo ‘regressdo’ foi proposto pela primeira vez por Sir Francis Galton em 1885 num estudo
onde demonstrou que a altura dos filhos néo tende a reflectir a altura dos pais, mas tende sim a
regredir para a media da populacdo. Atualmente, o termo “Analise de Regressdo” define um
conjunto vasto de técnicas estatisticas usadas para modelar relagdes entre variaveis e predizer o
valor de uma ou mais variaveis dependentes (ou de resposta) a partir de um conjunto de variaveis
independentes (ou preditoras).” [26]. O objetivo desta técnica ¢ identificar e estimar uma fungdo
que descreva, 0 mais proximo possivel, a relacdo entre essas variaveis e que assim ira permitir
predizer o valor que a varidvel dependente Y ird4 assumir para um determinado valor da variavel

independente X.
O modelo de regressao podera ser escrito genericamente como:
Y = f(Xl,XZ,X3, ...Xn) + &

onde o termo ¢ representa uma perturbacdo aleatéria na funcdo ou o erro da aproximacdo. O
numero de variaveis independentes varia entre aplicaces: quando se tem apenas uma variavel
independente, denomina-se Modelo de Regressdao Simples; quando se tem mais de uma variavel
independente, denomina-se de Modelo de Regressdo Multipla. A forma da funcdo também varia,
podendo ser representada por uma equacgéo linear, polinomial ou outro mesmo tipo de funcéo

(simples ou multivariada).

4.2. Regressdo e Correlacédo Linear

4.2.1 Testes de Hipoteses sobre o Coeficiente de Correlacdo

A andlise de correlagdo tem como objetivo a avaliacdo do grau de associacdo entre duas
variaveis, X e Y, ou seja, mede a “forga” de relacionamento linear entre as varidveis X e Y e

designa-se por p.

O coeficiente de correlagéo linear, também chamado de covariancia normalizada, é representado
por [26,27,46,48]:
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(o}
Py y=2xy
gx0y

Onde: oxy €acovarianciaentre as variaveis X e Y

ox 0, $80 0s desvios padrédo das variaveis X e Y

A covariancia entre duas variaveis pode ser estimada pela equagéo:

Yiz1(xi- ) (yiy)
n—1

SX,Y=

Onde Sxy € acovariancia amostral entre as duas variaveis X e Y
X ey sdo as médias aritméticas de cada uma das variaveis
n 0 tamanho da amostra
x; € y; sao as observacdes simultaneas das variaveis

Admitindo-se que a distribuicdo conjunta das variaveis é normal bivariada, para quantificar a
relacdo entre as duas varidveis quantitativas, utiliza-se como medida da correlacdo o coeficiente

de correlacdo de Pearson cujo estimador é dado por:

~_Sxy
SxSy
L (xi_x)? n L ied? . . ~
Onde sy = % e s, = w séo o0s desvios padrdo das amostras.

Para se decidir sobre a existéncia de correlacdo e o sentido da variacdo da reta de regressao,
calcula-se p e o erro de p, e seguidamente efetua-se um teste de t-Student, para as seguintes

hipéteses:
Hy: p = 0, aretade regressdo em y € paralela ao eixo das abcissas.

Hy: p # 0, aretade regressdo em y é paralela ao eixo das abcissas.

- p pVyn—-1
A estatistica do teste é t,- T
Onde : t, € aestatistica do teste
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n 0 tamanho da amostra

~

p € aestimativa do coeficiente de correlacéo linear

Para encontrar 0 tqritico (tc) cOnsulta-se uma tabela de t-Student, e é interpretado conforme o

seguinte critério:

t <t
t ndo e significativo
p nao é significativamente diferente de 0

(areta é paralela ao eixo dos xx)

t>t,
t e significativo
p € significativamente diferente de 0

(a reta ndo ¢ paralela ao eixo dos xx)

A partir da observacdo do diagrama de dispersdo verificamos se a correlagdo entre as duas
variaveis € mais ou menos forte, de acordo com a proximidade dos pontos em relacdo a uma reta.
Na Figura 4.1., podemos observar alguns exemplos de graficos de dispersdo e a respetiva
“classificagdo” da correlacdo.Essa correlagdo pode ser positiva (para valores crescentes de X ha
uma tendéncia a valores também crescentes de Y) ou negativa (para valores crescentes de X a
tendéncia é observarem-se valores decrescentes de Y). A figura seguinte ilustra correlacdes

lineares positivas e negativas.

O coeficiente de correlacdo linear de Pearson é adimensional e varia entre -1 e +1, 0 que nao
ocorre com a covariancia. Assim, as unidades adotadas pelas variaveis ndo afetam o valor do
coeficiente de correlacdo. Caso os dados se alinhem perfeitamente ao longo da reta com declive
positivo teremos a correlacdo linear positiva perfeita com o coeficiente de Pearson igual a 1. A
correlacdo linear negativa perfeita ocorre quando os dados se alinham perfeitamente ao longo de

uma reta com declive negativo e o coeficiente de correlacdo de Pearson é igual a -1.

v Correlacao positiva

r>0

Correlacdo negativa
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Quando a escala de medida € ordinal devemos utilizar o coeficiente de correlacdo de Spearman,
pois este, ao contrario do coeficiente de correlacdo de Pearson, ndo requer a suposi¢do que a

relacdo entre as variaveis é linear, nem requer que as variaveis sejam medidas em intervalo de

Y Correlacao forte positiva Yoa Correlacao forte negativa
- - L]
-
. ® -
- L] "
. -
. " e s
. D&<r el
.. BEre . -1<re<-05
- - -
X
Yo Correlacao perfeita positiva Y, Correlacao perfeita negativa
-
L
- -
- - - s
" .
- -
- r=1 ' . r=-1
- -
. .
-
-
X X

Figura 4.1:Classificacdo da correlacéo através do diagrama de dispersdo, disponivel em [58]

classe, podendo ser usado para as variaveis medidas no nivel ordinal.

E importante realcar que as correlagdes ordinais ndo podem ser interpretadas da mesma maneira
que as correlacBes de Pearson. Inicialmente ndo mostram tendéncia linear, mas podem ser
consideradas como indices de monotonia, ou seja, permitem-nos avaliar as variages para

aumentos positivos da correlagcdo (aumentos no valor de X correspondem a aumentos no valor de

(Y) e para coeficientes negativos [26,27,46,48].
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4.3. Modelo de Regressao Linear Simples

A andlise de regressdo linear estuda a relagdo entre a variavel dependente ou variavel resposta

(Y) e uma ou varias variaveis independentes ou regressoras (X;, ... Xp,).

Esta relacdo representa-se por meio de um modelo matematico ou seja, por uma equacao que

associa a variavel dependente (Y) com as variaveis independentes (X, ... X}).

O Modelo de Regressdo Linear Simples define-se como a relacdo linear entre a variavel

dependente (Y) e uma varidvel independente (X).

Enquanto o Modelo de Regressdo Linear Multiplo se define como a relacdo linear entre a

variavel dependente (Y') e varias variaveis independentes (X; ... X,).

Neste capitulo vamos apenas debrucar-nos sobre o modelo de regressao linear simples e
multipla. Seré apresentado o modelo tedrico e 0s seus pressupostos, assim como a estimacgdo dos
parametros do modelo pelo método dos minimos quadrados. Serdo ainda construidos testes e

intervalos de confianca para os parametros do modelo [26,27,46,48].

4.3.1. Modelo Tedrico
A equacdo representativa do modelo de regresséo linear simples é dado por:

Vi = ﬁo + ﬁl.Xi + o i=1,..n (4‘1)
onde:

e y; representa o valor da variavel resposta ou dependente, Y, na observacdoi,i =1,..n

(aleatdria);

e x; representa o valor da variavel independente, X, na observagdo i , i=I,...n (ndo
aleatoria);

e ¢g,i=1,..n sdo varidveis aleatdrias que correspondem ao erro (variavel que permite
explicar a variabilidade existente em Y e que ndo € explicada por X);

e [S,eB; correspondem aos parametros do modelo.
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O parametro B, representa 0 ponto em que a recta regressora corta o eixo dos yy quando X = 0

e é chamado de intercepto ou coeficiente linear.

O parametro §; representa a inclinacdo da reta regressora, expressando a taxa de mudanca em
Y, ou seja, indica a mudanca na média da distribuicdo de probabilidade de Y para um aumento de

uma unidade na variavel X.

Reta de Regresséao

Wl
w
+_________
—_

V

Figura 4.2: Interpretagdo geométrica dos parametros do modelo de regressdo linear simples

4.3.2. Pressupostos do Modelo

Ao definir o modelo (4.1) estamos a pressupor que:

a) A relacdo existente entre Y e X € linear.
b) Os erros sdo independentes com média nula.

Pressupondo entdo que E(g;) =0, tem-se:
E(y;) = E(Bo + B1x; + &)
= Po + Brxi + E(&;)
= By + Pix;. (4.2)

Podemos ainda afirmar que o erro de uma observacdo € independente do erro de outra

observacao, o que significa que:
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cov(si, e]-) = E(eisj) — E(ei)E(ej) = E(siej) =0, parai+j, i,j=1,..,n

c) A variancia do erro é constante, isto é var(g;) = %,i = 1, ...n.
Tem-se entdo

var(g;) = E(Eiz) - [E(Si)]zz E(Siz) =0?,
var(y;) = var(By + f1x; + &) = var (,80_+ Bix; ) +var(g) = o2

termo constante =g2

d) Oserros, g, i =1,...,n, sdo normalmente distribuidos.

Concluimos pois, de b) e ¢), que
£.N(0,6%), i=1,...n,
Logo
yi~N(By + f1x; + 62), i=1,...1n.

4.3.3. Estimacédo dos Parametros do Modelo
Supondo que existe efetivamente uma relacdo linear entre X e Y, coloca-se a questdo de como

estimar os parametros ; e fo.

Karl Gauss entre 1777 e 1855 prop0s estimar os parametros §; e [, visando minimizar a soma
dos quadrados dos desvios, e;, i = 1,...n, chamando este processo de método dos minimos

quadrados. Este método sera descrito de seguida [26,27].

4.3.3.1.Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados consiste na obtencdo dos estimadores dos coeficientes de
regressdo f, e f;,minimizando os residuos do modelo de regresséo linear, calculados como a

diferenca entre os valores observados, y;, e 0s valores estimados, ¥,, [26,27,46,48], isto é:
ei=yi — 5;1', i = 1, (R

Em termos graficos, os residuos sdo representados pelas distancias verticais entre os valores

observados e os valores ajustados, como mostra a Figura 4.3.
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Residuos
positivos
AN

P Residuos
e 5 negativos
}ezr‘--/’-/ Bt%

Figura 4.3. - Representacdo grafica dos residuos

O método dos minimos quadrados propde entdo encontrar os valores def, e 5;,para 0s quais a

soma dos quadrados dos residuos (SQE) é minima. Tem-se ent&o:

n n

SQE =) e = > (1 —9)?
i=1 i=1

n
2
=D (= Bo + D) (43)
i=1

= Zn:(% — Bo — B1x:)?,

com Y-, e;—o (dai o facto de ser considerado o quadrado de e; ;—1,....,n).

Precisamos agora de calcular as derivadas parciais de SQE em ordem a 3, € 3;, obtendo-se:

0SQE .
ago = -2 Z(yl' — Bo — B1x1),
i=1
k aﬁl 2;(311 .30 .lel)xl

Igualando estas derivadas a zero e substituindo S, e B, por 3, e 1, por forma a indicar valores

concretos destes parémetros,tem-se:
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_Zi(yi —Bo — B1xi) =0

{—z;(yi — fo = Bux)x; = 0

=t (4.4)

o {ﬁo =y - pix (4.5)
Em que x = %Z?ﬂxi ey = %Z?zlyi, representarem medias de X e Y, respetivamnete.

A partir da 22 equagéo de (4.4) para obter a expressdo de ;. Ora

n n n
ﬁ1zxi2 = inyl' —ﬁozxi
i=1 i=1 i=1
n n n
S ﬁ1zxi2 = in)’i — ()7—319?)2%-
i=1 i=1 i=1
Como
n n n
in)’i —?in +ﬁ1fzxi
=1 =1 =1

n

= Z X; y; — nxy + np,x%,

i=1
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Vem

n n
312 x;* = z X;y; — nEy + npx

n o
o p = 2i=1 X Yi — NXY
17— yn 2 _ 72

(4.6)

B, € B, anteriormente determinados em (4.5) e (4.6), sdo designados como os Estimadores de

Minimos Quadrados de S, e S;.

Séo vantagens do método dos minimos quadrados:
e Obter as melhores estimativas, pois elas ndo sdo enviesadas;
e Ter em conta os desvios maiores, diluindo o efeito dos maiores valores;
e Permitir realizar testes de significancia na equacéo de regressao;

e A retade regressdo passa pelo ponto obtido pelo calculo das médias das duas amostras.
De seguinda serdo apresentadas algumas propriedades do ajuste dos minimos quadrados.

e Como vimos, os residuos corrgespondem a diferena entre os valores observados,

yi, i=1,..,n eoscorrespondentes valores ajustados, y; i =1,...,n, istoé:
e = YVi-Vi

= vi—(Bo + Bixi),

Como

}/}i = 30 + 31Xi,l. = 1, e, L

a) Y, e;? =0, 0que significa que a soma dos residuos é sempre nula;

b) Y, e;? é minima;

C) Xit1Yyi = Xi=1¥: 0 que significa que a soma dos valores observados y; é igual a soma
dos valores ajustados y;;

d) A reta obtida pelo método dos minimos quadrados passa sempre pelo ponto (x, y).
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4.3.4. Teste de Hipoteses e Intervalos de Confianca para os Parametros do Modelo

Nesta seccdo construiremos testes de hipoteses e intervalos de confianca parafyef;,considerando
0S pressupostos anteriormente referidos. Estes pressupostos levaram-nos a concluir que as

observacdes

Yi"’N(,Bo + f1x; 0'2), i=1,..,n

4.3.4.1. Teste e intervalos de confianca para 84

5 Y= X)) i —y)
PR x— 22

n o
i=1 X Yi — nxy
n .2 _ 52"
X nx

Vimos também que a distribuicdo amostral de {3;, para 0 modelo de regressao normal também
é normal, uma vez que 34,6 uma combinacdo linear dos y;, com:

5(31) = By;

0.2

L x-0F

var(f;) =

tem-se

(B)~N <f311 n ” )

Consideremos que pretendemos testar as hipdteses

{Hoi B = 31,
!
Hy: By # By
Logo, a estatistica de teste sera dada por
Bl - 1,
T = —~t(n—2):
A

37




Capitulo 4. Analise de Regresséao

Com

o OME 52
' G LN D E A

T tem distribuicdo ¢ — student com n — 2 graus de liberdade, t,,_5), (ver[26,27]).

Consideremos agora que pretendemos testar

Hy:B3;, =0 (4.7)
{Hl: B1#0

que sdo as hipdteses que queremos testar no modelo em questdo. Neste caso, a estatistica de teste

podera ser reescrita da seguinte forma

pr
T = ST’Vt(n_Z) . (4.8)

B1

Logo, rejeita-se H,, para um nivel de significancia a, se |T,ps| >t onde T,

(1—“/2’,11—2)’

representa o valor observado da estatistica T e t( 0 quantil de ordem 1 — “/2 da

1-@ /2,'"_2)

distribuicdo t com n — 2 graus de liberdade.

No que diz respeito ao intervalo de confianca, a (1 — @) X 100%, para [3; esse sera dado por:

[ﬁl - t(l—a/z’,n—z)sﬁl;ﬁl + t(l_a’/z',n—z)sﬁl]'

4.3.4.2. Teste e Intervalos de Confianga para 8,

Como vimos, o estimador pontual de 8, € dado por:
Po =7 —hix.
Assumindo a normalidade das observacgGes e visto que:

E(ﬁo) = Bo
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A 1 2
var(f,) = o (— + ?=1(;Ci — f)2>

n

tem-se

5 , (1 x?
(o) (B""’ <E+2?=1<xi - »aZ))'

Consideremos as hipoteses

{Ho: Bo = Bol
Hy:Bo # Bo’
Logo, a estatistica de teste sera dada por
Bo — Bo’
TO = SZ;, Nt(n—Z)r
0

com

D P —_
om0 W T ELGa - 22
— loME 1 x?

= ¢ (E-i_ i=1 (i — f)z)

T° também segue uma distribui¢do t com n — 2 graus de liberdade, t,,—»).

Consideremos agora que pretendemos testar

{HO:BO =0
Hl:BO * 0’

gue sdo as hipoteses que queremos testar no modelo em questdo. Neste caso a estatistica de teste

podera ser reescrita da seguinte forma:
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Assim, rejeita-se H,, para um nivel de significancia a, se |T%,,¢| > t( ) onde TO,,

1-%/, n—-2

representa o valor observado da estatistica T°.

Quanto ao intervalo de confiangaf3y, com(1 — a) x 100%, sera dado por:

A

[BO - t(l—“/z’,n—z)sﬁo;ﬁo + t(l_a/z,'"_z)sﬁo].
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4.4. Modelo de Regressdo Linear Multipla
Muitas aplicacbes da anélise de regressdo envolvem situagdes com mais do que uma variavel

explicativa. Esse modelo de regressao recebe o nome de modelo de regressdo multipla (MRLM).

Na regressdao linear mdltipla assumimos que existe uma relacdo linear entre uma variavel

y(variavel dependente) e p variaveis independentes (preditoras), (x1,xz, ...xp)[26,27].

4.4.1. Modelo Teorico e seus pressupostos

O modelo de regressdo linear multipla com p varidveis explicativas € definido da seguinte forma:

Vi = Bo+ Bixin + BaXiz + o+ Bpxip + & i=1,.m, (4.9)
em que:

e y; representa o valor de variavel resposta na observagédo i = 1, ...n;

®  Xi1,Xip Xip i =1,..n sdo os valores da i-esima observacdo das p variaveis explicativas,
(constantes conhecidas);

* Bo, b1, B2 ... B, S30 0s parametros ou coeficientes de regressao;

® & =1,.n Correspondem aos erros aleatorios.

Este modelo descreve um hiperplano p-dimensional referente as variaveis explicativas como

mostra a Figura 4.4.

2

P erd d

Figura 4.4: Hiperplano p-dimensional referente as variaveis explicativas.Fonte: elaborada pelo autor
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Os parametros f; j =1, ...,p, representam a média esperada na variavel resposta, y, quando
avariavel X; j =1,..,p sofre um acréscimo unitario, enquanto todas as outras variaveis

Xk, k # j sdo mantidas constantes.
Por esse motivo, os B; j = 1, ..., p sdo chamados de coeficientes parciais.

O parametro B, corresponde ao intercepto do plano de regresséo. Se a abrangéncia do modelo
incluir X; j =1,..,p, entdo B, sera a media de y nesse ponto. Caso contrario ndo existe

interpretacdo pratica para S .

4.4.1.1.Interagdes

Vamos considerar 0 caso particular do modelo de regressao linear multipla com duas variaveis

explicativas X;eX,. Assim, o modelo sera definido por:
Y = ﬁo + ,31X1 + ﬁzXz + &. (410)

Sempre que considerarmos um modelo mais complexo, em que existe interacdo entre as

variaveis explicativas, obtemos:

Y = ﬁo + ﬁle + ﬁZXZ + ﬁ3 X1X2 + &. (411)
—

Interacao

Neste caso, X, X, representa a interacdo existente entre as varidveis X;eX,. Se a interacdo existir

e for significativa, o efeito de X; na resposta média depende do nivel X, e vice-versa.

4.4.1.2. Pressupostos do modelo

Os pressupostos para 0 modelo de regressao linear multipla sdo andlogos ao do modelo de

regressédo linear simples. Assim tem-se:

a) Elg]=0,i=1,..,n
b) Os erros sdo independentes;
¢) Vig]=02,i=1,..,n (variancias constantes),

d) Os erros tém distribuicdo normal.
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Logo destes pressupostos, concluimos que ;,.N(0,02), i =1,....ne, consequentemente, que

y tem distribuicdo normal com varancia o 2e, para o caso de modelo definido em (4.9),

E(Y) = Bo + f1X1 + f2X5 ... + Bp X,

4.4.1.3. Representacdo matricial do método de regressao linear multipla

Anteriormente em (4.9), a expressdo geral de i-ésima observa¢do no modelo de regressdo linear

(sem interacdo) é dada por:
Vi = Bo + B1Xix + BaXiz + .+ BpXip + & i=1,.n,

Este modelo pode ser reescrito em notacao matricial da seguinte forma:

Y=pX+¢ (4.12)
onde
[yl] I[l X11 - x1p1|
V2 1x,1..%
Y=|l:J| x=|."7" 2I):[lxl x|
Yn [1 Xn1 xan
b1 &1
p=|| e=|7
By €n

Concluimos, entéo, que:

e géum vetor de dimenséo n X 1cujas componentes sdo 0s erros aleatorios, &; =1, ;
e Yé um vetor n X 1cujas componentes correspondem as nrespostas, y;, ..., Yo
n

constituido pelas observacdes da variavel resposta;

e Xé uma matriz nx (p+1) denominada matriz do modelo, cujas colunas sdo
constituidas pelos vetores 1= (1,..1)", x; = (x;j, ..., %p; ), j=1,..,p. A notagio

A’ representa a transporta da matriz A.
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e [ é um vetor coluna (p + 1) x 1 cujos elementos séo os coeficientes de regresséo,

Bos B, - By,

Uma vez que £ é normalmente distribuido, tendo-se &, N(0,521,,), com 0 o vetor nulo e I,,a
matriz identidade de ordem n,Ysera normalmente distribuido com E(Y) = SX e a matriz de

variancias-covariancias cov(Y) = o2, isto é :

Y~N( BX,02l,).

4.4.2. Estimacdo do Parametro do modelo

De modo analogo a regressdo simples, usando o método dos minimos quadrados, pretendemos

encontrar o vetor de estimadores /2, com componentes (5o, By, .-, B, ), que minimiza

SQE = Z ef=ee=—-XB) (Y —XB)

=YY' —Y'XB - B'X'Y +B'X'XP
=Y'Y —2B'X'Y + B'X'XB,
uma vez que se tem Y'XB = B'X'Y, pois este produto é igual a um escalar. Derivando S
obtemos:
9SQE _ 2X'Y + 2X'XP.

ap
Igualando a derivada a zero e substituindo 8 por 8, obtemos:

—2X'Y +2X'XB =0

e X'Xp=XY

e f=XX)XY, (4.13)
onde X~ representa a matriz inversa de X. De (4.12), concluimos que o modelo de regressdo

linear ajustado é

~o

Il

S
=

E o vetor dos residuos
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4.4.3. Andlise da Variancia (ANOVA) Aplicada a Regressao Linear Multipla

A analise de variancia é importante para a analise de regressdo linear maltipla. Este tema néo foi
abordado na andlise de regressdo linear simples, uma vez que ndo traz novidades em termos de
aplicacdo dos testes, ja que o teste t e o teste Fdardo os mesmos resultados. Chega observar que

o teste F é o quadrado do teste t.

Na anéalise de regressdo multipla, o teste F produz um teste mais geral. Através da sua utilizagao
determina-se se qualquer das variaveis independentes no modelo tem poder de explicacdo. Cada
variavel pode entdo ser testada individualmente com o teste t para determinar se é uma das

variaveis significativas.

A andlise de variancia, baseia-se na decomposicdo da soma dos quadrados total, SQT, (que
corresponde a variacdo da varidvel resposta), na soma dos quadrados explicada, SQR, (que
corresponde a variacdo da variavel resposta que é explicada pelo modelo) e na soma dos
quadrados dos residuos, SQE, (que corresponde a variacdo da varidvel resposta que ndo é

explicada pelo modelo).
Desta forma, podemos escrever,

SQT = SQR + SQE &

zn:()’i —-¥)? =zn:(37i -y + zn:()’i - ¥)?
i1 i=1 i1

Assim, no conceito de regressdo linear multipla, as hipdteses a testar serdo
Hy: By = B, = --- = B, = 0 (arelagdo entre as variaveis é ndo linear)
Hl:EIiﬂj :FO, ]= 1,...,p.

Para testar a hipotese H, utiliza-se a estatistica do teste

SOR

SQE QME ~Fp,n—p—1,
n-p-1
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SQR 2 SQE 2
o2 ~ D’ o2 ~xn—p—

Como 1 € SQR e SQE independentes. Assim, sob H, a estatistica de F

segue uma distribuicdo F central com p e n — (p + 1) graus de liberdade, F, ;1.

Logo, se Fobs > Fq_gpn-p-1) rejeita-se a hipotese H,, com Fobs 0 valor observado de
estatistica F e F;_g4;pn-p-1)0 quartil 1 — a de distribuicdo F central comp e n —p — 1 graus de
liberdade. Ao rejeitarmos H, concluimos que pelo menos uma das variaveis explicativas
contribui significativamente para o modelo.

Estas somas de quadrados podem ser apresentadas numa tabela como a que apresentamos de

seguida.

Causas de Graus Soma de Quadrados F
Variacdo Liberdade | quadrados Médios
Regressdo (modelo) p SQR OMR=2%% | F
P QMR
Erro n—p-—1 SQE QEM= SQE | =X
(residuo) n-p-1 QME
Total n—1 SQT

Tabela 4.1: Tabela da analise de variancia (ANOVA)

Como vimos anteriormente, o coeficiente de determinacédo é igual ao quadrado do coeficiente de

correlacdo de Pearson, que agora podera ser reescrito da seguinte forma

variacdo explicada

RZ
variagdo total
_SQR SQE
- SQT  ~  SQT

Este coeficiente é usado para quantificar a capacidade explicativa do modelo, ou seja, € uma
medida da proporcdo da variacdo da variavel resposta Y que é explicada pela equagdo de

regressdo quando estdo envolvidas as variaveis independentes X; X, ... X,,.

Como ja foi referido anteriormente,
0<R*’<1

Temos, no entanto, de ter atencdo ao facto de que R? = 1 néo significa que o modelo de
regressdo providencia um bom ajustamento aos dados, dado que a adicdo de uma variavel
aumenta sempre o valor deste coeficiente (mesmo que tenha muito pouco poder explicativo

sobre a variavel resposta).

46




Capitulo 4. Analise de Regressao

Assim, quando R? é elevado em determinados modelos, leva-nos a interpretacGes erradas de
novas observacBes ou estimativas pouco fidveis do valor esperado de Y. Por isso, concluimos

queR?podera nédo ser um bom indicador do grau de ajustamento do modelo.

Assim sendo, é preferivel utilizar o coeficiente de determinagdo ajustado, que é uma medida
ajustada do coeficiente de determinagdo e que ¢ “penalizada” quando sdo adicionadas variaveis

pouco explicativas.

O coeficiente de determinacéo ajustado € definido por:

RZ = 1—(”—_1>(1—R2)
n—(@+1)
Note-se que a inclusdo de mais variaveis diminui o valor de R2, pois aumenta p, e ndo traz muito
“incremento” a R2. Ou seja, ao contrario do coeficiente de determinagdo R?, o coeficiente de
determinacéo ajustado, RZ, ndo aumenta sempre quando adicionamos uma nova variavel. Alias,
se adicionarmos varidveis com pouco poder explicativo este tende a decrescer. Pelo que, quando
existe uma diferenca significativa entre R? e R2, estamos perante uma situacdo em que

provavelmente tenham sido incluidas no modelo variaveis estatisticamente néo significativas.
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4.5.Analise de Residuos

Como vimos nos capitulos anteriores, os residuos sdo dados pela diferenca entre os valores da

variavel resposta observada e a variavel resposta estimada, isto ¢,
ei=yi—ﬁi, l=1,,1’l

A andlise de residuos pretende verificar se 0 modelo de regressdo que estd a ser utilizado é

adequado. Portanto, os residuos devem verificar 0s pressupostos

Y==X+e
ComoY = (y1,...,y,) , X amatriz do modelo, § = (B, ..., B,) e = (& .. &),

a) & i =1,..,nsdo normalmente distribuidos;
b) var(g;) = o%, i=1,...,n, tém variancia constante (homoscedascidade);
C) & ec¢j; # j,sdo independentes;

d) Na&o existem Qutliers influentes.

No caso da regressao linear maltipla, para além destes pressupostos, € preciso ainda verificar se

existe colinearidade ou multicolinearidade entre as variaveis explicativas.

A seguir sdo expostas algumas “técnicas” por forma a verificar estes pressupostos.

4.5.1. Diagndstico de Normalidade

A normalidade dos residuos pode ser analisada quer atraves de graficos, quer usando alguns

testes, nomeadamente através do:
i. grafico P-P plot dos residuos;
ii. histograma dos residuos estandardizados;
iii. teste de Kolmogorov-Smirnov;

iv. teste de Shapiro-Wilk.
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Observemos:
i. Grafico P-P plot dos residuos;

Neste grafico, vamos visualizar a distribuicdo de probabilidades dos valores observados com 0s

valores esperados, representada por uma diagonal, segundo uma distribui¢cdo normal.

Caso a normalidade se verifique, as observagOes registadas aproximam-se dessa diagonal, sem
nenhum afastamento significativo.

A Figura 4.5 mostra o grafico p-p plot de residuos. Nesta situacdo, a normalidade é verificada ja

gue 0s pontos se aproximam da reta.

Marmal PP Pist

Expacted Cup Prod

e o
dhaarve d fum Prab

Figura 4.5: Normal p-p plot de residuos
Ii. Histograma dos residuos estandardizados

Também se pode fazer um histograma dos residuos no qual se procuram afastamentos evidentes
em relacdo a forma simétrica e unimodal da distribuicdo normal. Este grafico apenas devera ser
utilizado em amostras de dimensdo elevada, ja que quando se trabalha com amostras de

dimensdo reduzida o histograma ndo é muito conclusivo.

lii. Teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S)

Neste caso, o teste de K-S é utilizado para testar as hipoteses:
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{ H,y: A distribuicdo é normal
H,: A distribuicao ndo é normal,

A estatistica de teste, é dada por, ver [26],
D = max{max(|F (x;) — Fo(x;)); max(|F(x; — 1) — Fo(x) )}

em que F(x;) — Fy(x;) representa a diferenca entre a frequéncia acumulada de cada uma das
observagOes e a frequéncia acumulada que essa observagdo teria, sendo a sua distribuicdo

normal.

Este teste observa a méaxima diferenca absoluta entre a funcdo de distribuicdo acumulada
assumida pelos dados, neste caso da distribuicdo normal, e a funcdo de distribuicdo empirica dos

dados.

Iv. Teste de Shapiro-Wilk (S-W)

Este teste sugere-nos preferéncia em relacdo ao teste de K —S para amostras de pequenas
dimens@es (n < 30). Neste caso, as hipdteses a serem testadas sdo as definidas anteriormente

para o teste de K — S.

A estatistica de teste é definida da seguinte forma:

W= (Xio; aix)?

e ;580 constantes geradas a partir da média, variancia e covariancia de n ordens, ver [26].

4.5.2. Diagnéstico de Homoscedasticidade (Variancias constantes)

Um dos pressupostos do modelo de regresséo linear é a de que os erros devem ter variancia
constante. Esta condigéo ¢ designada por homoscedasticidade.

A variancia ser constante equivale a supor que ndo existem observacdes incluidas na variavel

residual cuja influéncia seja mais intensa na variavel dependente.

Uma das técnicas, usadas para verificar a suposicdo de que os residuos sdo homoscedasticos, é a

analise do grafico dos residuos versus valores ajustados. Este grafico deve apresentar pontos
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dispostos aleatoriamente sem nenhum padréo definido, como se pode ver, por exemplo, na

Figura 4.6

Residuos x Valores Ajustados

™ — [-]

Residuns

126 130 135

Figura 4.6: Confirmagdo da homoscedasticidade dos residuos

4.5.3. Diagnéstico de Independéncia

Para testar o pressuposto da independéncia dos residuos ou a presenca de autocorrelagédo entre

eles, pode utilizar-se o teste de Durbin-Watson (DW).

O teste de Durbin-Watson testa as hipoteses:

{ H,: Nao existe autocorrelacgdo dos residuos
H;: Existe autocorrelacao dos residuos ,

A estatistica de teste é dada por:

_ (Xl ei—e_1)?
- 2
i=1€i

dw

e toma valores entre zero e quatro, 0 < dw < 4.

Esta estatistica mede a correlacdo entre cada residuo e o residuo correspondente & observacao

imediatamente anterior.
Podemos tomar a decisdo comparando o valor de d,, com os valores criticos d;e d; da tabela

de Durbin-Watson, disponivel no Anexo 1.
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A tabela seguinte da-nos as decisdes a tomar em fungdo dos valores criticos, d,e dy.
Tabela 4.2: Tabela de decisdo em fungdo de d e dyy
Zona de Rejei¢do e de ndo Rejeicao deH,
dw [0;d,[ [dy; dyl [dy; 4 —dyl [4—dy;4—d, [4—d,4(
Decisdo RejeitarH, Nada se pode | N&o RejeitarH, Nada se pode concluir RejeitarH,

Auto-correlagéo

positiva

concluir

Auto-correlagdo
negativa

4.5.4. Diagnostico de Outliers e Observacdes Influentes

De acordo com [29], Outliers sdo observacdes extremas que se encontram de tal forma afastadas
da maioria dos dados que surgem dividas sobre se elas poderdo ou nédo ter sido geradas pelo

modelo proposto para explicar essa maioria dos dados.

Os Outliers podem ser classificados em severos ou moderados consoante o seu afastamento em
relacdo as restantes observagdes. Os Outliers moderados encontram-se fora do intervalo
[Q;-1,5Q; Q; + 1,5Q] e os Outliers severos encontram-se fora do intervalo [Q,_3Q; Q; + 3Q],
em que Q representa o 1° quartil dos dados e Q a amplitude interquartil, isto é, é a diferenca

entre 0 3°e o0 1° quartil,Q = Q5_0Q;.

Se um Outlier for influente vai interferir sobre a funcao de regressao ajustada o que significa que
a inclusdo ou ndo desse ponto modifica substancialmente os valores ajustados. Assim, um ponto
é influente se a sua exclusdo na regressdo ajustada provoca uma mudanca substancial nos valores

ajustados.

Uma medida que serve para diagnosticar Outliers é Leverage (LEV). Para uma dada observacéo,
um Leverage elevado indica que essa observacdo se distancia do centro das observacoes,

exercendo influéncia sobre o valor previsto. O Leverage varia entre 0 e 1.
Acontece que um elevado Leverage indica apenas que a observacao podera ser influente.

Considera-se um Leverage elevado quando, ver [30],

LEV > ,para amostras de dimensao reduzida

3p+1)
n

2(p+1)

LEV > ,para amostras grandes

onde n é a dimenséo da mostra e p 0 nimero de varidveis independentes.
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4.5.4.1. Observagoes Influentes

As observacOes influentes sdo aquelas que individualmente ou em conjunto com as outras

observacdes demonstram ter mais impacto do que as restantes no calculo dos estimadores.

Nesta subsecgdo, apresentamos varias medidas que sdo utilizadas para identificar as observacoes

influentes.
1) SDFFIT

E uma das medidas de utilizagdo mais frequente para medir a influéncia de cada
observacdo. SDFFIT trata-se de uma medida estandardizada que mede a influéncia que a

observacao i tem sobre o seu valor ajustado.

Considera-se que uma observacéo é influente se, ver [30].,

SDFFIT > 2

2) SDFBETA

A influéncia que uma observacdo tem sobre a estimacdo de cada um dos coeficientes de

regressdo pode ser calculada pelo SDFBETA. Trata-se de uma medida estandardizada
que corresponde a alteracdo nos coeficientes estimados,’,[?j,j =0, ...,p, quando se exclui

essa observacao.
Neste caso, a observacdo é influente quando

SDFFIT > 1,96, para amostras de dimensao reduzida

SDFFIT > i para amostras grandes
Vn
3) Para verificar se uma observacdo é influente também podemos usar a distancia deCook
que mede a influéncia da i-ésima observacgdo sobre todos os n valores ajustados
y,i=1,..n
Uma distancia de Cook elevada significa que o residuo e;é elevado, ou a Leverage para

essa observacao € elevada ou ambas as situacoes.
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De tal forma que uma observacao €é influente quando, ver [30],

COOK > ——
n—-p—1
em que n é a dimensdo da amostra e 0 p 0 numero de variaveis independentes.Considera-se que

observagdes com Distancia de Cook superior a 1 séo excessivamente influentes.

4.5.5. Colinearidade e Multicolinearidade

O termo colinearidade € utilizado para expressar a existéncia de correlacdo elevada entre duas
variaveis independentes, enquanto o termo multicolinearidade é utilizado quando se trata de mais
do que duas variaveis independentes fortemente correlacionadas. No entanto, existem autores
que definem colinearidade como a existéncia de relacdo linear entre duas variaveis
independentes e multicolinearidade como a existéncia de relacdo linear entre uma das variaveis

independentes e as restantes.

Se considerarmos duas quaisquer variaveis independentes, X;eX,, entre as quais existe uma
elevada correlacdo, a proporcdo da variacdo total da varidvel dependente, explicada por X; €

idéntica a proporcdo da variacao total da variavel dependente, explicada por X,.
A colinearidade poderéa ser diagnosticada:

¢ verificando se a matriz de correlacdes das variaveis independentes demonstra correlacdes
elevadas. Caso a correlacdo de duas variaveis seja muito proxima de 1, indica de facto
um problema;

e Verificando se, ao se realizar a regressdo de X;.em funcdo das outras variaveis

independentes, o valor de R? = 1.

Um indicador usado com frequéncia para detetar a multicolinearidade é o Variance Inflation
Factor (VIF).

A variancia de cada um dos coeficientes de regressao associados as variaveis independentes é
dada por, ver [26, 27]

var(B;) = o? <1 —1R2> X 1

i/ X (- fi)z’
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em que R? é o R?de regressdo de X; sobre as restantes variaveis explicativas.

Esta variancia é tanto maior quanto maior for a correlagdo mdaltipla entre X; e as variaveis
independentes.

1

2
1-R?

O termo designa-se, em concreto, por VIF para o coeficiente de regressdo X;associado a

variavel X;.

Segundo [26], caso se obtenham valores de VIF > 5 conclui-se que estamos perante problemas

com a estimacao de f; devido a presenca de multicolinearidade nas variaveis independentes.
Suponhamos que temos a equacgéo de regressédo
Y = Bo+ P1X1 + B X, + &,
em que X, e X, sdo altamente correlacionadas.
Numa situacdo deste género, deviamos eliminar uma das variaveis e reestimar o modelo.

Existem varios métodos que permitem, na egressdo linear mdltipla, fazer uma selecdo das

variaveis independentes que melhor explicam a variavel resposta, nomeadamente:

. FORWARD - 0 método comeca apenas com a constante e adiciona uma variavel independente
de cada vez. A primeira variavel selecionada é a que apresenta maior correlacdo com avariavel

resposta (maior score statistic)

. BACKWARD - 0 método faz o “contrario” do método Forward. Neste caso, todas as variaveis
independentes s&o incorporadas no modelo. Depois, por etapas, cada uma pode ser ou nédo

eliminada.
STEPWISE - o método Stepwise ¢ uma “modificagdo” do método Forward que permite resolver

problemas de multicolinearidade. Consiste no seguinte: fazemos entrar no modelo a variavel

explicativa que apresenta maior coeficiente de correlagdo com a variavel dependente.

Em seguida, calculam-se os coeficientes de correlacdo parcial para todas as variaveis que ndo
fazem parte da primeira equacao de regressdo, para que, a proxima variavel a entrar, seja a que

apresenta maior coeficiente de correlagdo parcial.
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Estima-se a nova equacdo de regressdo e analisa-se se uma das duas variaveis independentes

deve ser excluida do modelo.

No final, se ambas as variaveis apresentarem valores t significativos, novos coeficientes de

correlagéo parcial sdo calculados para as variaveis que ndo entraram.

Este processo finda, assim que se chegue a situacdo em que nenhuma varidvel deva ser

acrescentada a equacao.

4.5.6. Andlise de Variancia Multivariada (MANOVA) aplicada a Regresséo

A Analise de Variancia Multivariada (MANOVA) é uma generalizacdo da Anélise da Variancia
(ANOVA), sendo utilizada para a comparacdo entre médias nos casos em que existem pelo
menos duas varidveis critério, ao passo que a ANOVA apenas permite a compara¢do de uma

variavel critério.

Tal como na ANOVA, na MANOVA primeiro testa-se a hipotese de igualdade global entre as
médias dos grupos, caso o resultado do teste seja significativo realizam-se testes complementares
com o objetivo de explicar as diferencas entre 0s grupos.

Na analise simples da variancia, ANOVA, as médias das variaveis sao testadas separadamente,
ndo sendo consideradas eventuais covariancias entre as varidveis. Na analise multivariada,
MANOVA, as hipdteses de testes ttm em consideracdo um conjunto de variaveis, p, em

simultaneo.

Assim, as hipdlteses de teste tém por objetivo testar a igualdade de k vetores de médias, sendo

dadas por:
Uqj

Ho:pq = pp = =+ = g, comuj = H2j ej=12,..,k
Hpj
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Todos os grupos tém vetores de médias iguais
Hy:p; # pj,comi #j
Existem pelo menos dois grupos que ndo tém vetores de médias iguais.

Os pressupostos necessarios para se poder aplicar a MANOVA sdo generalizagdes dos

pressupostos para aplicacdo da ANOVA, isto é:

e As populacGes, de onde sdo retiradas as amostras, devem ter uma distribuicdo normal.

e Os grupos populacionais de onde sdo retiradas as amostras devem ter idéntica variancia.
Acresce que, as amostras devem ser recolhidas de forma aleatdria e ser independentes entre si.

A estatistica de teste a utilizar na ANOVA encontra-se perfeitamente definida, sendo o quociente
entre a média dos quadrados entre os grupos e a média dos quadrados dentro dos grupos, que
segue uma distribuicdo F. Quanto a estatistica de teste a utilizar na MANOVA, a resposta nao é

assim téo simples.

Existem varias estatisticas de teste possiveis de utilizar na MANOVA, sendo a mais comum e a
mais antiga a estatistica A de Wilks. Podem, no entanto, ser utilizados outros testes tais como
Pillai, Hotelling-Lawley e o teste de Roy, podendo inclusive apresentar resultados diferentes

para a mesma analise.

Dado ser a estatistica A de Wilks a mais usada, sendo uma distribuicdo de probabilidade muito
usada em testes de hipdteses multivariada, em especial nos que dizem respeito a razdo de
verossimilhanca e analise de variancia multivariada. Trata-se de uma generalizacdo multivariada

da distribuicéo F.
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Resumo do teste A de Wilks no quadro seguinte.

Tabela 4.3: MANOVA — Teste A de Wilks

Fontes de | Graus de )
L ) Matriz de Soma dos Quadrados A
Variacao Liberdade
Entre 0s - N(= =\
K -1 Bl:znj(xf—x)(xj—x)
Grupos 7
w
Dentro dos . A= Wi
n — _ — =\ B+W
Grupos 2= Z Z(xju = %) (% — %) | |
i n
ANA@pn—rk-1)
Tota no1 | T=B+W =" (5, — ) (5~ %)
j u
Sendo,

e p =numero de variaveis.
e k = numero de individuos

e n = numero de grupos.

Usando o teste A de Wilks, na presenca de diferencas sistematicas entre os tratamentos, espera-
se sempre obter A menor que um, sendo que este é tdo mais significativo quanto menor for o seu
valor.
A regra de decisdo deste teste é a seguinte:

* Rejeita-se a hipotese nula ao nivel de significancia o se Acqicuiaao > Apin—k;k-1)

e Caso contrario, aceita-se a hipdtese nula, dizendo que o teste é significativo com um

nivel de significancia a.

! Between
® Within
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4.6.Construcéo do Modelo de Regressdo Linear Simples

Com vista a perceber se a concentracdo de propofol Ce, (ug/ml), influéncia o sinal BIS, foi

realizada uma analise de regressdo linear simples.

O modelo de regresséo linear simples que representa a relagdo entre a varidvel dependente, BIS,
e a variavel independente, propofol Ce (ug/ml), € dado pela seguinte equacéo:

BIS = By + p1Propofol + € (4.14)

Tabela 4.4:Estatisticas descritivas

N Média Desvio Padrao
BIS 4214 75,01 15,926
Propofol Ce (ug/ml) 4214 2,41304880 1,145806379
N valido (de lista) 4214

A Tabela 4.4, Estatistica descritiva, mostra o valor médio e o desvio padrdo de Propofol e do
sinal BIS. Concluimos que, nesta amostra, a concentracdo de propofol é 2,41304880+1(ug/ml),
enguanto que o do sinal BIS é 75,01+ 16.
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Figura 4.7:Diagrama de disperséo

Elabordmos um diagrama de dispersdo com o intuito de perceber se a relacdo existente entre as
duas variaveis é de facto linear.
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De acordo com a observacdo do diagrama de dispersdo (Figura.4.7) somos tentados a concluir

que néo existe uma relagdo linear entre o propofol e o sinal BIS.

Analisando a Tabela 4.5, podemos afirmar que a correlacdo existente entre as variaveis é positiva
moderada (R =,736).

Tabela 4.5:Resumo do modelo®

R quadrado Erro padréo da
Modelo R R quadrado ajustado estimativa Durbin-Watson
1 ,736° 541 541 10,788 ,036

a. Preditores: (Constante), Propofol Ce (ug/ml)
b. Variavel Dependente: BIS

A tabela 4.5 apresenta o suméario do modelo, com a variavel (Variavel preditora: Constante),

propofol Ce (ug/ml) cuja construcdo sera feita posteriormente.

Neste modelo, encontramos o coeficiente de determinacdo ajustado Rﬁjust:0,541, donde

podemos afirmar que 54,1% da variabilidade da varidvel dependente BIS €é explicada pela
variavel independente do modelo ajustado, sendo a restante variabilidade 45,9% explicada por
fatores ndo incluidos no modelo. Podemos considerar que este modelo ndo é um bom ajuste pois

o valor de RZ;,;; ndo se encontra proximo de 1. . O valor do coeficiente de correlagéo multipla

é R=0,736. Existe pois uma relacdo positiva entre as variaveis.

Tabela 4.6: ANOVA® (Variaveis preditoras: Constante)

Soma dos
Modelo Quadrados df Quadrado Médio Z Sig.
1 Regressao 578297,807 1 578297,807 4968,614 0,0E0
Residuo 490235,395 4212 116,390
Total 1068533,202 4213

a. Variavel Dependente: BIS

Para efetuar a analise de variancia do modelo recorreu-se ao teste de F que tem associado 0
seguinte p — value (sig)de 0,000. De acordo com o seu valor, rejeitamos H,: f; = 0, pelo que

podemos dizer que o modelo é altamente significativo.
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Tabela 4.7: Coeficientes®

Coeficientes

Coeficientes ndo padronizados padronizados
Modelo B Erro Padrédo Beta t Sig.
1 (Constante) 99,687 ,387 257,265 0,0EO0
Propofol Ce ((ug/ml)) -10,225 ,145 -,736 -70,488 0,0E0

a.Variavel Dependente: BIS

b.Preditores: (Constante), Propofol Ce (ug/ml)

Assim, a equacdo que exprime a relacédo entre o sinal BIS e a concentracdo propofol Ce (ug/ml)
é a sequinte:
BIS = 99,687 — 10,225 popofol (4.15)

O teste ao coeficiente de regressdo S,€ dado pelo teste t — student ao qual estd associado um
valor de significancia de 0,000(< 0,05). Concluimos, portanto, que se deve rejeitar a hipotese

Hy: By = 0, 0 que significa que a reta ajustada ndo passa pela origem.

Quanto ao teste para S, é dado pelo teste t — student ao qual estd associado um valor de
significancia de 0,000(< 0,05). Logo rejeitar a hipotese H,: 8; = 0, 0 que significa que a

variavel propofol influéncia significativamente o BIS.

Verificacdo dos pressupostos do modelo

O modelo definido em (4.15) s6 sera adequado se validados todos 0s pressupostos. Vamos nesta
subseccdo fazer uma anéalise desses pressupostos.

Grafico P-P Normal de Regresséo Residuos padronizados

Variavel Dependente: BIS

10

Prob. acumulativa esperada
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00 0,2 04 08 08 10
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Figura 4.8: Graficos dos Residuos versus preditos; residuos padronizados e da probabilidade normal

dos residuos
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A partir da andlise da Figura 4.8, podemos concluir que as observagdes se aproximam da reta
sem nenhum afastamento sistemético, pelo que somos levados a concluir que os residuos néo séo

normalmente distribuidos.

Tabela 4.8: Testes de Normalidade

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. Estatistica df Sig.
Propofol Ce (ug/ml)
,080 4214 2,091E-72 ,970 4214 1,0643E-28

a. Correlacéo de Significancia de Lilliefors

O p-value (exato) é 2,0881E-20, logo rejeitamos a hipdtese de que a variavel em estudo segue

uma distribuicdo normal para o nivel de significancia de a = 0,05.

Gréfico Q-Q Normal de Propofol Ce (ug/ml)

Normal esperado

T T T T T T T
A 0 1 2 3 4 H

Valor observade

Figura 4.9: Q-Q plot

Usando a variavel RES (os residuos guardados) e fazendo um Q-Q plot (figura 4.9.) e os testes
de ajustamento de Kolmogorov-Smirnov e de Shapiro-Wilk podemos concluir que os residuos
ndo tém uma distribuicdo normal (o Q—Q plot identifica um ajuste entre 0s quantis amostrais e 0S
quantis de distribuicdo normal) e os testes de ajustamentos fornecem os p-values inferiores aos
niveis de significancia usual de 0,05, por isso dard um teste significativo.

Mas de acordo com o Teorema do Limite Central a dimens&o da amostra suficientemente grande
e quando a variacdo da populacdo tem variancia finita, considera satisfatorio a aproximacao da

média de X a normal quando n>30, que ¢ a situagdo das amostras em analise onde n=4214.
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Grafico de dispersao

Variavel Dependente: BIS
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Figura 4.10: Gréficos dos Residuos press

Pela analise gréafica dos residuos estandardizados (Figura 4.8) e dos residuos press (Figura 5.10)
podemos concluir que existem Outliers, dado que ha residuos que apresentam valores absolutos

superiores a 1,96, como mostra a Figura 5.10 [26].

Tabela 4.9: Estatisticas de residuos®

Minimo Méximo Média Desvio Padrdo N

Valor previsto 53,51 99,69 75,01 11,716 4214
Valor Previsto Padrédo -1,835 2,106 ,000 1,000 4214
Erro padrdo do valor previsto , 166 ,387 227 ,060 4214
Valor previsto ajustado 53,51 99,70 75,01 11,716 4214
Residuo -30,591 23,097 ,000 10,787 4214
Residuo Padronizado -2,836 2,141 ,000 1,000 4214
Residuos Estudantizados -2,836 2,141 ,000 1,000 4214
de Estud. -30,599 23,103 ,000 10,792 4214
Residuos deletados
Estudantizados -2,838 2,142 ,000 1,000 4214
Mahal. Distancia ,000 4,435 1,000 1,132 4214
Distancia de Cook ,000 ,003 ,000 ,000 4214
Valor de ponto alavanca

,000 ,001 ,000 ,000 4214

centralizado

a. Variavel Dependente: BIS

A confirmacéo da existéncia de Outliers pode ser feita, por exemplo, através do valor maximo do

student delete residual 2,14> 1,96.

E também o valor de ponto alavanca centralizado maximo, que é igual a 0,001 > 2D

0,0009. Interessa verifivar se Outliers sdo ou ndo observacges influestes. Olhando ainda para a
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tabela 4.9 tudo leva a crer que sim, j& que temos como valor maximo da Distancia de Cook 0.003>
4
= 0,0009.

n-p-1

Vamos usar mais uma técnica para averiguar a existéncia de Observacdes Influentes, recorrendo

a andlise dos SDFFIT. Visto que as observacdes da Figura 4.9 SDFFIT >
2 /% 0,044 . Concluimos que se tratam de observagOes influentes, devendo ser mantidas no

estudo como é sugerido, por exemplo, por [30].

Tabela 4.10: Verificagdo da multicolinearidade (Variaveis dependente: BIS )

Coeficientes

Coeficientes ndo padronizado Estatisticas de
padronizados s colinearidade
Modelo B Erro Padrdo Beta t Sig. Tolerancia VIF
1 (Constante) 99,687 ,387 257,265 ,000
Propofol Ce
-10,225 ,145 -,736 -70,488  ,000 1,000 1,000
(ug/ml)

a. Variadvel Dependente: BIS

Para avaliar a multicolinearidade, o SPSS utiliza a Tolerancia de cada variavel que é a medida da
proporcdo da variancia da variavel que ndo é explicada pelas restantes variaveis independentes e
que é calculada aquando da aplicacdo do método Stepwise, onde se vao selecionar as variaveis
que vao entrar na andlise. As variaveis do nosso estudo que se encontram nestas condi¢oes
(Tolerancia > 0,8) sdo propofol, assim revelando poder discriminante, pelo que ndo ha a recear a

violacdo do pressuposto de multicolinearidade.

Tabela 4.11:Diagnoéstico de colinearidade (Variavel Dependente: BIS)

Propor¢des de variancia

indice de Propofol Ce
Modelo Dimenséo Autovalor condicéo (Constante) (ug/ml)
1 1 1,903 1,000 ,05 ,05
2 ,097 4,438 ,95 ,95

a. Variavel Dependente: BIS
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4.7. Construcdo do Modelo de Regressao Multipla

Neste estudo, passamos a considerar o0 modelo de regresséo linear multipla, que sera “estimado”
através do metodo Stepwise. Pretendemos averiguar se a concentracdo de propofol Ce (ug/ml)
e de remifentanil Ce (ng/ml), influénciam o sinal BIS, tendo sido realizada uma analise de

regresséo linear multipla.

Tabela 4.12: Variaveis Inseridas/Removidas®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Remifentanil Ce
(ng/ml), Propofol . Inserir
Ce (ug/ml)®

a. Variavel Dependente: BIS

b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Tabela 4.13: Resumo do modelo

R quadrado Erro padréo da
Modelo R R quadrado ajustado estimativa
1 ,836% ,698 ,698 8,748

a. Preditores: (Constante), Remifentanil Ce (ng/ml), Propofol Ce (ug/ml)

A tabela 4.12 apresenta o sumario do modelo, com as variaveis (Variaveis preditoras:
Constante), remifentanil Ce (ng/ml), propofol Ce (ug/ml) cuja construcdo sera feita

posteriormente.

Neste modelo, encontramos Rfljust: 0,698, donde podemos afirmar que 69,8% da variabilidade

da variavel dependente BIS é explicada pelas varidveis independentes do modelo ajustado.
Podemos considerar que este modelo € um bom ajuste pois o valor de rjjust encontra-se proximo

de 1. O valor do coeficiente de correlacdo mdltipla é R=0,836. Existe pois uma forte relacdo

entre as variaveis.

Tabela 4.14: ANOVA®

Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regressao 746311,096 2 373155,548 4876,630 ,OOOb
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Residuo 322222,106 4211 76,519
Total 1068533,202 4213

a. Variavel Dependente: BIS

b. Preditores: (Constante), Remifentanil Ce (ng/ml), Propofol Ce (ug/ml)

Para efectuar a analise de variancia do modelo recorreu-se ao teste de F que tem associado o
seguinte p — value (sig)de 0,000. De acordo com o seu valor, rejeitamos H,: 8; = 0, pelo que
podemos dizer que o modelo é altamente significativo.

O modelo ajustado (tabela 4.14) é dado por:

Tabela 4.15: Coeficientes (Variaveis dependente: BIS)

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 102,190 ,319 320,654 ,000
Propofol Ce (ug/ml) -8,741 122 -629 -71,762 ,000
Remifentanil Ce (ng/ml) -10,464 223 -411 -46,858 ,000
a. Dependent Variable: BIS
BIS = 102,190 — 8,741 Propofol Ce (ug/ml — 10,464 Remifentanil Ce (ng/ml) (4.15)

O teste ao coeficiente de regressdo S, é dado pelo teste t — student ao qual esta associado um
valor de significancia de 0,000( < 0,05). Concluimos, portanto, que se deve rejeitar a hipdtese

Hy: By = 0, 0 que significa que a reta ajustada ndo passa pela origem.

Quanto ao teste para ; é dado pelo teste t — Student ao qual estd associado um valor de
significancia de 0,000 (< 0,05). Logo rejeitar a hipotese Hy: B, = 0, 0 que significa que as
variaveis propofol e remifentanil influenciam significativamente o BIS e o modelo melhora com

a inclusao do remifentanil, sendo aquela que tem maior contribuicdo individual (-46,858).

Verificacdo dos pressupostos do modelo

O modelo definido em (4.15) s0 sera adequado se validados todos 0s pressupostos. Vamos nesta

subseccdo fazer uma anéalise desses pressupostos.
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Grafico P-P Normal de Regresséo Residuos padronizados
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Figura 4.11: Graficos dos Residuos versus preditos; residuos padronizados e da probabilidade normal
dos residuos (RLM)

Procedamos pois a realizacdo de testes exatos da ocorréncia de outliers e ao pressuposto da
distribuicdo normal. Assim, para testar a normalidade, optou-se por usar o teste Kolmogorov-
Smirnov que € um teste paramétrico tradicional, baseado na distribuicdo t-Student e é obtido sob
a hipotese de que a populagdo tem distribui¢cdo normal, e o teste de Shapiro-Wilk, por se tratar de
um teste de ajustamento especifico para a distribuicdo normal que tem uma melhor performance

que o teste anterior em amostras reduzidas (n <30).

Tabela 4.16:Teste de Kolmogorov-Smirnov de uma amostra

Studentized Deleted

Residual
N
4214
Parametros normais®” Média
-,0000095
Erro Desvio
1,00033285
Diferencas Mais Extremas Absoluto
,044
Positivo
,017
Negativo
-,044
Estatistica de teste
,044
Significancia Sig. (2 extremidades) 2 0881E-20

a. A distribuicdo do teste € Normal.
b. Calculado dos dados.
c. Corregéo de Significancia de Lilliefors.
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O p-value (exato) é 2,0881E-20, logo rejeitamos a hipotese de que a varidvel em estudo segue

uma distribuicdo normal para o nivel de significancia de a = 0,05.

Grafico Q-Q Normal de Unstandardized Residual
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Figura 4.12: Q-Q plot (RLM)

Usando a varidvel RES (os residuos guardados) e fazendo um Q-Q plot (figura 4.12) e os testes
de ajustamento de Kolmogorov-Smirnov e de Shapiro-Wilk, podemos concluir que os residuos
ndo tém uma distribuicdo normal o (Q-Q plot identifica um ajuste entre os quantis amostrais e 0s
quantis de distribuicdo normal) e os testes de ajustamentos fornecem os p-values inferiores aos

niveis de significancia usual de 0,05, por isso dard um teste significativo.

Tabela 4.17:Testes de Normalidade

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. Estatistica df Sig.
Unstandardized Residual 044 4214 1,9099E-20 ,995 4214 1,5202E-11

a. Correlagéo de Significancia de Lilliefors

Mas, de acordo com o Teorema do Limite Central, a dimensdo da amostra suficientemente
grande e quando a variacdo da populacdo tem variancia finita, considera satisfatoria a
aproximacdo da media de X a normal quando n>30, que ¢ a situagdo das amostras em analise,
onde n=4214.
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Tabela 4.18: Verificagdo da multicolinearidade (Varidveis dependente: BIS )

Coeficientes ndo  Coeficientes Estatisticas de
padronizados padronizados colinearidade
Erro Toleranci
Modelo B Padréo Beta t  Sig. a VIF
1 (Constante) 320,
102,190 ,319 654 ,000
Propofol Ce (ug/ml) -
-8,741 ,122 -,629 71,7 ,000 ,932 1,072
62
Remifentanil Ce -
(ng/ml) -10,464 ,223 -,411 46,8 ,000 ,932 1,072
58

a. Variavel Dependente: BIS

Para avaliar a multicolinearidade, o SPSS utiliza a Tolerancia de cada variavel que é a medida da
proporcao da variancia da variavel que ndo é explicada pelas restantes varidveis independentes e
que é calculada aquando da aplicagdo do método Stepwise, onde se vao selecionar as variaveis
que vdo entrar na analise. As variaveis do nosso estudo que se encontram nestas condicdes
(Tolerancia> 0,8) sdo propofol e remifentanil, assim revelando poder discriminante, pelo que nao

ha a recear a violagdo do pressuposto de multicolinearidade.

Tabela 4.19:Diagnoéstico de colinearidade (Variavel Dependente: BIS)

Proporcdes de variancia

indice de Propofol Ce Remifentanil
Modelo  Dimensdo  Autovalor condicao (Constante) (ug/ml) Ce (ng/ml)
1 1 2,526 1,000 ,02 ,02 ,06
2 ,378 2,585 ,08 ,06 ,94
3 ,096 5,121 ,90 ,92 0,004531

a. Variavel Dependente: BIS

Resumo da Analise de Regressdo Linear Simples e Multipla

Da nossa analise, podemos concluir que o teste de significancia da equacdo de Regressdo Linear
indicou que o modelo construido pode ser considerado significativo para um nivel de
significancia de 5% e, consequentemente, o modelo de regressdo € valido. Em suma, o modelo é

altamente significativo. Como o p-value encontrado foi inferior a 0,05, podemos assegurar que
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0 modelo de regressdo considerado é melhor que a média para predizer os valores do BIS. Com
um nivel de confianca de 95%, a varidvel remifentanil é a mais significativa, sendo aquela que
tem maior contribuicdo individual (-46,858). Os residuos tém uma distribuicdo normal e os testes
de ajustamentos fornecem os p-values inferiores aos niveis de significancia usual de 0,05, o

modelo foi declarado ajustado.

O modelo RLS o joust =0,541, donde podemos afirmar que 54,1% da variabilidade da variavel

dependente BIS é explicada pela variavel independente do modelo ajustado, sendo a restante
variabilidade explicada por fatores ndo incluidos no modelo.

O modelo RLM o RZ;,;,==0,698, donde podemos afirmar que 69,8% da variabilidade da

variavel dependente BIS é explicada pelas varidveis independente do modelo ajustado, sendo a
restante variabilidade explicada por fatores ndo incluidos no modelo. As variaveis propofol e
remifentanil influenciam significativamente o BIS e o modelo melhora com a inclusdo do

remifentanil, sendo aquela que tem maior contribuicdo individual (-46,858).

Para avaliarmos a qualidade do modelo, podemos comparar a variacdo do sinal BIS que é
explicada pelo modelo, com a variacdo do que ndo é explicada pelo modelo e o modelo sera

tanto melhor quanto maior for este quociente (Rg;,.). Assim, podemos concluir que o melhor

modelo é o que apresenta um joust:0,698 Modelo RLM.
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Superficie de Resposta ajustada entre remifentanil , propofol e BIS
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Figura 4.13:Superficie de Resposta ajustada entre remifentanil e propofol e BIS do modelo de 1° Ordem. e 2°

Ordem.
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5.1. Introducéo

A andlise de Clusters é uma técnica de analise multivariada que tem como principal objetivo o
agrupamento de elementos [39]. Neste caso especifico, o objetivo passa por agrupar as
concentracdes dos farmacos, com base no efeito no sinal cerebral BIS. Pretendendo-se captar
diferentes tipos de interagBes farmacocinéticas/dinamicas que possam provocar efeitos
semelhantes Esta anélise permite a formag&o de grupos distintos onde a variagdo dentro do grupo

é baixa e entre grupos € alta [51].

Este agrupamento € efetuado de forma que elementos pertencentes ao mesmo grupo tenham
caracteristicas semelhantes e elementos de diferentes grupos tenham caracteristicas
dissemelhantes. Genericamente, parte-se de um conjunto com n observacdes e pretende-se

formar k grupos com um menor nimero de observacoes.

Assim, para detetar grupos homogéneos de concentracbes de farmacos e o efeito no sinal
cerebral BIS, usam-se métodos hierarquicos ou métodos ndo hierarquicos aos 4214 casos. Entre
0s metodos hierarquicos, estes podem ser aglomerativos ou divisivos. Devido a natureza
intrinseca de cada variavel, em que cada uma tem uma escala de medicdo, temos que ter em
conta o interesse ou ndo da amplitude das mesmas, ou seja, podemos ter um agrupamento por
amplitude ou por padrdo. A primeira técnica, agrupamento por amplitude, tem em consideracdo
as diferentes escalas de medicdo, ou seja, as variaveis com maior amplitude terdo uma maior
contribuicdo. Esta técnica tende a agrupar as variaveis com maior amplitude entre elas. A
segunda técnica, agrupamento por padréo, considera todas as variaveis com a mesma escala, ou
seja, 0 agrupamento é feito em varidveis estandardizadas. Esta técnica tende a agrupar 0s casos
com base na natureza das variaveis. Dado o objectivo deste trabalho, a segunda técnica consiste
em caracterizar e classificar casos de acordo com padrdes, consideramos a técnica de
agrupamento por padrdo, tendo para tal estandardizado as variaveis em estudo. A primeira

técnica determinar as concentracdes de farmacos e o efeito no sinal cerebral BIS.

Na Analise de Clusters, os agrupamentos de sujeitos (casos ou itens) ou variaveis é feito a partir
de medidas de semelhancas ou de medidas dissemelhanca (distancia) entre, inicialmente, dois
sujeitos e mais tarde entre dois Clusters de observagdes, usando técnicas hierarquicas ou néo-

hierarquicas de agrupamento de Clusters [33].
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Genericamente, a anélise de Clusters compreende cinco etapas [34]:
1. A selecdo de individuos ou de uma amostra de individuos a serem agrupados;

2. A definicdo de um conjunto de variaveis a partir das quais serd obtida a informacéo

necessaria ao agrupamento dos individuos;
3. A definicdo de uma medida de semelhanca ou distancia entre cada dois individuos;

4. A escolha de um critério de agregacdo ou desagregacdo dos individuos, isto é, a

definicdo de um algoritmo de particdo / classificagéo;
5. Por ultimo, a validagao dos resultados encontrados.
Os algoritmos de agrupamento operam, geralmente, sobre dois tipos de estrutura de dados:

(1) uma matriz de dimensdo n x p correspondendo as n linhas aos sujeitos e as p colunas

aos seus atributos ou caracteristicas;

(ii) quadro de dimensé&o n x n cujos elementos medem as proximidades® entre cada par de

individuos.

5.2. As variaveis

5.2.1. Selecdo das variaveis

A escolha das variaveis adequadas para a definicdo de grupos pode estar relacionada com
conhecimento anteriormente adquirido pelo investigador sobre o tema a estudar, o que permitira,

a partida, rejeitar as variaveis irrelevantes.

Variaveis que assumem praticamente o mesmo valor para todos 0s sujeitos sdo pouco
discriminatorias e a sua inclusdo pouco contribuiria para a determinacdo da estrutura do

agrupamento. Por outro, a incluséo de variaveis com grande poder de descriminacao, porém

® As proximidades poderéo ser semelhangas (medem o grau de similitude entre cada par de sujeitos) ou distancias
(medem o grau de afastamento ou diferenca)
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pouco significativas na abordagem do problema, pode mascarar 0s grupos e levar a resultados

equivocados.

Acontece, com frequéncia, 0 nimero de variaveis medidas ser grande, dificultando a anélise.
Respeitando o principio da parcimoénia, devemos tentar diminuir o seu nimero de forma que a
selecdo considere tanto a sua relevancia como o seu poder de discriminacdo face ao problema em
estudo. Em dltimo caso, pode-se ainda tentar utilizar técnicas estatisticas para reducdo da
dimensionalidade da matriz de dados (e,g. a Analise de Componentes Principais).

5.2.3. Escala das variaveis

Quando as variaveis estdo definidas em diferentes escalas de medida e se aplica a analise de
Clusters, qualquer medida de semelhanca ou de distancia vai refletir sobretudo o peso das
variaveis que maiores valores e maior dispersao apresentam. Visando anular este efeito, surgiram

varias propostas de estandardizacdo das variaveis [39]. Apresentam-se as mais comuns:
Consideremos as observagoes originais x; _x,

A transformacdo mais comum é feita por

Xi-X

Zi- ,i =1,..nonde xe S denotam a média e o desvio padrdo das observacdes. Esta

N

transformacao faz com que as novas variaveis tenham média nula e variancia unitéria.

Outra forma de se transformar variaveis € tornar-se 0s desvios em relacdo ao menor valor e

normalizé-los pela amplitude, ou seja,

Xi_X(l)

Z; = i=1,..n (5.1)

Xy = X))
Onde x ) e x(;) denotam 0 minimo e 0 maximo da amostra, respetivamente.

Podemos ainda tomar a média como fator normalizador,

Xi .
Zi = z L= 1,..,n (5.2)
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E importante ter cuidado no processo de estandardizagdo, pois nio deve ser tomado como
solucdo ideal para todos os casos. Este processo reduz as diferencas entre 0s sujeitos anulando os

agrupamentos naturais que possam existir nos dados.

5.3. Medidas de semelhanca e medidas de dissemelhanca

Na analise de Clusters, a escolha da medida de semelhanga ou dissemelhanca que melhor se

adequa ao tipo de dados recolhidos representa um passo.

Segundo [35, 36] um coeficiente tem de ser considerado no contexto do estudo estatistico,

incluindo a natureza dos dados e do tipo de anélise pretendido.

Indicam alguns critérios para a escolha das medidas, no entanto, apesar da sua analise sobre o

assunto concluiram que néo é possivel dar uma resposta definitiva.

As medidas de semelhanca (ou dissemelhanca) podem ser entre sujeitos ou entre variaveis, de

acordo com o objetivo do estudo, respetivamente Clusters de sujeitos ou Clusters de variaveis.

5.3.3. Medidas de semelhanca e medidas de dissemelhanca entre sujeitos

S&o obtidas de uma matriz multivariada X,,,, resultante da observacdo de variaveis em sujeitos,
e sdo escolhidas de acordo com o tipo de variaveis.

Os numeros d;; (valor de uma medida de dissemelhanca entre o sujeito i e sujeito j) ous;;
(valor de uma medida de semelhanca entre o sujeito i e sujeito j) sdo colocados numa matriz
n X n, conhecida por matriz de semelhanca (ou dissemelhanca).

A proximidade de dois sujeitos i e j é tanto maior quanto menor é a dissemelhanca ou distancia
entre eles.

O estudo das relacGes de semelhanca é inspirado em modelos geométricos, 0s sujeitos sao
representados por pontos no espaco. Deste modo as dissemelhancgas observadas entre 0s sujeitos

séo visualizadas como a distancia entre os respetivos pontos.

5.3.3.1. Dissemelhancas e distancias — propriedades

Uma medida de dissemelhanca entre um sujeito e um sujeito deverd satisfazer algumas

propriedades:

77




Capitulo 5. Analise de Clusters

° dUZO’ Vl,]=1n,
e d;=0, Vij=1:n;(Identidade)

o dljzd

e d;; <dy +dyj, Vi j k= 1:n (Desiguadade triangular).

iy S

No caso de as medidas de dissemelhanca verificarem além das trés primeiras condicbes a

desigualdade triangular fala-se em distancia.

5.3.3.2. Semelhancas — propriedades

e 0 Sij < 1, Vi,j
Quando s;; = 0 os objetos ndo sdo semelhantes

Quando s;; = 1significa que a semelhanga ¢ maxima
e s =s; Vi,j=1:n(Simetria)
e s;;=1 Vi=1:n (ldentidade)
As medidas de semelhanca (ou dissemelhanca) dependem em primeiro lugar, do tipo de

variaveis que caraterizam os sujeitos.

5.3.3.3. Medidas de dissemelhanca e de semelhanca para variaveis quantitativas

Sdo varias as medidas que podem ser utilizadas como medidas de distancia ou dissemelhanca

entre cada par de sujeitos. Assim para dois sujeitos i e j, para as varidveis 9 = 1,2, ...p [26, 37].

e Distancia Euclidiana

1/2
2

(Xis — Xjo)

M'G

dij =

9

1
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e Distancia Euclidiana ao quadrado

P
dij = Z(Xm - Xjﬁ)z
9=1

e Distancia de MinkowskKi
oy
dij ==

14
Z(Xw — Xj5)"
9=1

parar =1, d;; € o mddulo da distancia absoluta entre os sujeitos i e jrelativamente as p-
variaveis medidas (conhecida por Distancia city-block);

para r = 2, tem-se a distancia euclidiana habitual [26, 51].

e Distancia absoluta ou de Manhattan

1%
dij = Z|Xw — Xjo|
9=1

e Distancia de Chebishev
dij = mlglxthg —X]19|

e Distancia de Mahalanobis

dj = (X, — X;) 27 (X; - X;)

Apenas a distancia de Mahalanobis, também chamada distancia generalizada, utiliza a matriz de

variancia e covariancia ), fazendo implicitamente a estandardizagdo das variaveis [26, 52].

e Medida de Semelhanca do Cosseno - define-se no intervalo [-1, 1]

P oxox;
CoSIN(i, j) = 2 Xik K = sy

P .2 VP .2
=1 Xik D=1 Xjk

CoSIN(i,j), cosseno do angulo formado pelas duas semirretas que unem a origem aos

respetivos sujeitos, representados como pontos no espaco.

s;j=1significa que a semelhanca € maxima

s;j =-1significa que a semelhanca &€ minima
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Coeficiente de correlacao de Pearson

Para dois sujeitos i e j, caracterizados por p atributos, dado por:
Zz=1(xik—fi) (xjk—fj)
rij =
2 2
JZZ:l(xik—Ei) Zi:l (xjk—fj)

O seu valor variaentre -1 e 1.

com

p =numero total de varidveis

xi,= valor da varidvel k para o sujeito i(k = 1, ..., p)
xji.= valor da variavel k para o sujeito j

X;= média de todas as varidveis para o sujeito i

X;= média de todas as variaveis para o sujeito j

5.3.3.4. Medidas de dissemelhanca e de semelhanca para variaveis qualitativas

Na procura de elementos semelhantes é frequente o uso de critérios qualitativos, para medir o

grau de semelhanca entre os sujeitos, segundo variaveis qualitativas.
Estas medidas de semelhanca (dissemelhanca) geralmente tém valores no intervalo [0, 1].

Se dois sujeitos ie j tém valores iguais para todas as variaveis, entdo tém coeficiente de
semelhanca, igual a um,s;;=1.

Se dois sujeitos ie j diferem no méximo para todas as variaveis, entdo tém coeficiente de
semelhanca, igual a zero, s;;=0.

Na literatura muitas sdo as propostas deste tipo de coeficientes.

5.3.3.4.1. Medidas de semelhanca para variaveis nominais binarias. Medidas de
associacao

Indicadas para definir a semelhanca entre os sujeitos de uma amostra multivariada caraterizados

por variaveis qualitativas, em especial binarias* (as medidas de distancia métrica ndo sdo

* Variaveis que apenas podem tomar dois diferentes valores (1/0, Presente/ Ausente, Sim/N&o, Masculino/
Feminino, etc.)
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aplicaveis). De entre os varios coeficientes de associacdo (s;;) existentes, destaquem-se:

coeficientes de emparelhamento simples (simple matching), coeficientes de Jaccard, coeficiente

de Russel & Rao, coeficiente de Sorenson e coeficiente de Gower e Legendre [33,35,34,36].

Considere-se dois sujeitos i e j caracterizados por p variaveis nominais dicotomicas onde 1 e 0
significam, respetivamente, a presenca e a auséncia da caracteristica em questdo, as medidas de

semelhanca entre os dois sujeitos baseiam-se, em geral, nas seguintes quatro quantidades:

a — 0 nimero de varidveis para os quais ambos 0s sujeitos toma o valor 1 (Presente);

b - o nimero de variaveis para os quais o sujeito toma o valor 1 (Presente) e 0 sujeito toma o
valor 0 (Ausente);

¢ — 0 numero de variaveis para os quais 0 sujeito toma o valor 0 (Ausente) e o0 sujeito toma o
valor 1 (Presente);

d — 0 numero de varidveis em que ambos 0s sujeitos toma o valor 0 (Ausente).

O resumo do numero de presencas e auséncias das caracteristicas das variaveis sob estudo para

cada sujeito i e j pode ser representado na tabela de contingéncia:

Tabela 5. 1 Tabela de contingéncia[33]

Sujeito j
Totais
1 0
Sujeitoi 1 a b a+b
c d c+d
0
Totais ath c+d p=a+b+c+d

De acordo com a informacao da tabela os coeficientes sdo definidos como:

e Coeficientes de emparelhamento simples (simple matching measures)

(a+b) ou _ (b+o)
U™ (a+b+c+d) U™ (a+b+c+d)

s;j-Mede a semelhanca entre cada dois sujeitos, varia entre 0 e 1. Representa a razao entre o
namero de caracteristicas presentes e ausentes simultaneamente nos dois sujeitos e o nimero de

caracteristicas totais;
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d; ;- Mede a distancia entre os dois sujeitos, varia entre 0 e 1. Representa a raz&o entre o nimero

de caracteristicas presentes num sujeito, mas ausentes no outro, e o numero total de

caracteristicas.

¢ Coeficientes de Jaccard— Medem a semelhanca ou dissemelhanca entre dois sujeitos. N&o

contemplam o nimero de caracteristicas ausentes em ambos o0s sujeitos [26, 50, 53].

a b+c
= - < .. < S me— . < LL<Z
Sl]abc' O_S”_l ou dl] atbtc’ O_dU_l

e Coeficiente de Russel &Rao— Da-nos a perfeita semelhanca (s;; = 1) quando b = ¢ =

d = Oe a maxima dissemelhanca (s;; = 0) quando a = 0 [52].

a
sii——; 0<s5;; <1
U a+b+c+d’ - U=

e Coeficiente de Sorenson— Valoriza a ocorréncia simultanea da caracteristica presente nos
sujeitos.

2a
=—: 0<s;;

Sij_2a+b+c; -y =1

¢ Coeficiente de Gower e Legendre— Toma a diferenca entre concordancias e discordancias,
relativamente ao numero total de varidveis observadas. Ao contrario dos anteriores
coeficientes, pode tomar valores negativos, situacdo que ocorre caso haja mais discordancias
do que concordancias nos valores das variaveis para os sujeitos i e j. Toma valores entre -1 e
1. [35,36,26]

_(a+d)—(b+c)
U a+b+c+d

5.3.3.4.2. Medidas de semelhanga para variaveis nominais com mais de dois niveis
Quando a variavel qualitativa nominal possui mais do que dois niveis, o artificio usual é a

transformacdo em variaveis binérias através da criacdo de variaveis ficticias (dummies).

Supor o vetor de variaveis qualitativas nominais:
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y = (12 1)
onde a i-ésima componente assume [;niveis, codificados de modo que

yi=i1 comi = 1,2, li
Supondo também que}; [; = p Cada componente ira dar origem a [;, variaveis binarias x ;) tal
que

1 sey =k

Xk (i :{ ;.
@ 0 em caso contrario

Assim, o vetor yde dimensdo | é transformado no vetor x de dimensdo p, formado por

componentes binarias. Esquematicamente tem-se:

V1 84

yaen 4y wen,
S——— ~————————

o..1,..0;..;0,..1 0)
Iy I

1y = (Vys, wyi) > x = (

Sem perda de generalidade, o vetor x sera indicado p por coordenadas binarias x;, isto é
X = (xl'XZ' xp)
e tem-se a situacdo anterior.

Para corrigir o desequilibrio causado pelo diferente numero de niveis de cada variavel, faz-se
intervir no calculo do coeficiente o numero de niveis de cada variavel. Supondo que ha p

variaveis,y;, ...y, com, ly, ... [, niveis respetivamente, entdo o coeficiente de semelhanca s;; sera

_ = Il (e Vi)
Z=1 lnlk

Sij
Sendo I a funcdo indicatdria dos niveis dos sujeitos, i e j , na variavel k, isto é,

1se Y=Yk

I()’k(i),yk(j)) = {O S€ Yr()=Yk()

Yk(i) € Yk(j) S80, respetivamente, os niveis dos sujeitos i e j, na variavel k.
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5.3.3.4.3. Medidas de semelhanca para variaveis ordinais

No caso de varidveis qualitativas do tipo ordinal, uma solucdo simples é considera-las
simplesmente qualitativas e aplicar qualquer um dos coeficientes definidos anteriormente. Este

procedimento deixa de considerar a importante propriedade da ordem.

Podemos utilizar uma extensdo do conceito de variaveis ficticias para este tipo de variaveis.
Assim, a mesma estratégia usada anteriormente para transformar cada possivel realizacdo, numa
variavel binaria, de acordo com a ocorréncia do atributo, também pode ser usada nesta situacao.

Porém, deve ser considerada a questdo da ordem.

5.3.3.5. Coeficiente de semelhanca para variaveis de diferentes tipos

E frequente a presenca de diferentes tipos de variaveis (quantitativas e qualitativas) na procura

de sujeitos semelhantes.

A seguir, sdo apresentadas algumas estratégias para aplicar a uma matriz de dados que contém

diferentes tipos de variaveis.
Coeficientes combinados de semelhancga

Determina-se os coeficientes de semelhanca de mesmo sentido (semelhanca ou dissemelhanca),
Sn,S0,5¢,€ Para cada grupo de variaveis (nominais, ordinais e quantitativas), depois constroi-se um

unico coeficiente ponderado.
Para dois sujeitos A e B, esquematicamente, tem-se:

Sap=W1.Snap + W2 S0ap + W3 5448

Onde W, p = 1,2,3 0s sdo 0s pesos associados. E comum ponderar pelo nimero de variaveis

envolvidas.
Proposta de Gower

Gower [50] propde uma forma mais elaborada do coeficiente de semelhanga combinado.
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O coeficiente de entre os sujeitos A e B, segundo as p variaveis, de qualquer tipo, passa a ser:

Sap = Z lisg SiAB/Z liag

Para cada variavel x ;& definido um coeficiente de semelhanca S;com valores entre 0 e 1. A
variavel I;, assume o valor 1 quando a comparacgdo dos sujeitos é possivel segundo o critério i, e
assume o valor 0 em caso contrério, isto é se o valor da varidvel € omisso em pelo menos um dos
sujeitos A e B. Este coeficiente sera indefinido quando todos I;,5 = 0, ou seja, a comparacao

dos dois sujeitos ndo é valida segundo nenhum critério.

Este coeficiente torna-se idéntico ao coeficiente de Jaccard quando as varidveis sdo todas

binarias.
Proposta de Romesburg

Romesburg [49] sugere esquecer a natureza das variaveis, tratar todas como varidveis
quantitativas (todas sdo codificadas com nameros) e aplicar a distancia euclidiana. A grande
desvantagem estd na interpretacdo dos valores dos coeficientes de semelhanca, pois estes

dependem da codificacdo das variaveis.

5.3.3.6. Converséao das semelhancgas em dissemelhancas

Quando o ponto de partida é uma matriz de semelhancas de um conjunto de sujeitos, pode-se
trabalhar diretamente sobre estas medidas de semelhanca ou, alternativamente, converter as
medidas de semelhanca em dissemelhanca. E possivel estabelecer uma relacdo entre as

semelhancas e dissemelhancas dos sujeitos:

dl]=1 SU
dij=1-S;
dj= [1-S5;
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A primeira destas regras de conversdo, no caso de se utilizar o Coeficiente de emparelhamento

simples como medida de semelhanca, equivale a tomar o coeficiente de dissemelhanca.

5.3.4. Medidas de semelhanca entre variaveis

E também possivel agrupar variaveis através duma Andlise de Clusters. Neste caso, o ponto de

partida serd uma matriz de semelhancas (ou dissemelhancas) entre variaveis.

As varidveis tomam o lugar dos sujeitos e podemos aplicar as medidas de (dis) semelhanca
utilizadas na analise de sujeitos.
De um modo geral, o agrupamento de variaveis € baseado em medidas de correlacdo ou

associacao.

Independentemente dos critérios de semelhanca e/ ou dissemelhanca adotados entre variaveis, o
procedimento de classificagdo que se segue serd analogo aos procedimentos de classificacdo de

sujeitos anteriormente apresentados.

5.3.4.1. Medidas de semelhanca entre variaveis quantitativas

s

Seja 0 comportamento das variaveis X eY, representados pelos vetores X = (xq,...,x,)". ‘e
Y= (y4,...,¥,)". O valor observado da variavel no i-ésimo objeto é representado pelo i —ésimo

componente de cada vetor, i = 1, ..., n.

Coeficiente de correlagdo de Pearson — este coeficiente que varia entre [—1,1] mede a
intensidade e a direcdo da associacgdo de tipo linear entre duas varidveis quantitativas e define-se

como

D FUCTE 1))
P ( — D2 (i — 7)?

Poderemos também usar a Medida de Semelhanga do Cosseno com variaveis quantitativas.
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Medida de Semelhanca do Cosseno
=1 XY

\/zzgle P Y2

Sxy=CoSIN(X,Y) =

CoSIN(X,Y) , cosseno do angulo formado pelos dois vetores. A medida que o vetor x

“aproxima” de y, o cosseno do angulo cresce [26, 27, 51].

5.3.4.2. Medidas de semelhanca entre variaveis nominais binarias

Retomemos aTabela 1, nesta situagdo, em que i e jrepresentam a i-ésima e a j-ésima variaveis e
tomando os valores 1 e 0 para representar as duas categorias das varidveis, os coeficientes de

correlacdo de Pearson e de medida de semelhanca do cosseno sdo dados por [26, 27, 51]:

B ad — bc
\/(a +b)(c+d)(a+c)(b+d)

rij

Medida de Semelhanca do Cosseno

a

CoSIN(i,j) =
° J) \/(a+b)(a+c)

5.3.4.3. Medidas de semelhanca entre variaveis nominais com mais de dois niveis

Consideremos as variaveis X e Y com as categorias 1, ..., p e 1, ... g respetivamente. Suponhamos
uma tabela de contingéncia onde n representa o nimero total de observacdes, n;; representa a
frequéncia absoluta do par (XL-,Y]-), e n;e n; as frequéncias marginais de X e Y, respetivamente.

Analogamente, definamos as frequéncias relativas, f;;, fief;.

Tabela 5.2: Tabela de Contingéncia [61].

Y
X Total
Y, Y, N Y; . 2
Xy N1 N2 Ny Mg ny
X, Ny Ny2 Nyj Nyq ny.
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XL ny N nu nLq n;
Xp Np1 Np2 Npj Npq np
Total n, n, n; ng n

Apresenta-se de seguida a medida mais usada Qui-quadrado e as varia¢des desta:

Qui-quadrado x? de Pearson

p q
x2=n Z(fu - flf])z/flf]
=17

J=1

l

Coeficiente de contingéncia quadratica média

Coeficiente de Tschuprow

@2 1/2
r= l(p D 1)]

Coeficiente V de Cramer

@2
V_\/min(p—l,q—l)

88




Capitulo 5. Analise de Clusters

5.3.4.4 Medida de semelhanca entre variaveis ordinais

Como ja foi referido o coeficiente de Spearman € uma das medidas de associacdo entre variaveis
ordinais mais usada. Toma valores no intervalo [-1,1,] e pode obter-se usando a férmula dos
coeficientes de correlagcdo de Pearson, substituindo os valores das observagbes X e Y pelas

respetivas ordens r; e r,:

(= )( =)
JZEaln = 7))

5.4. Métodos hierarquicos

Permitem a obtencdo de Clusters quer para individuos quer para variaveis. Dividem-se em
aglomerativos e divisivos; os mais divulgados e mais utilizados sdo os hierarquicos
aglomerativos. No método aglomerativo, o agrupamento em classes procede por etapas, em geral
determinando-se a partir de n subgrupos (de um individuo cada) sucessivas fusdes de subgrupos
considerados mais “semelhantes”, até se encontrar apenas um grupo ou Cluster que incluird a

totalidade de n individuos. No método divisivo 0 processo é inverso.

O ponto de partida para os métodos hierarquicos €, em geral, uma matriz n x n cujo elemento
genérico (i, j) € uma medida de semelhanca (ou dissemelhanca) entre o individuo i e o individuo
j [26, 55].

O método aglomerativo desenrola-se de acordo como seguinte algoritmo:

1. Comecar com n Clusters (um para cada individuo ou variavel) e calcular a matriz de
dissemelhanca (ou de semelhanca) D, x n;

2. Encontrar na matriz os pares Clusters (individuos ou varidveis) mais semelhantes de
acordo com uma medida de distancia escolhida;

3. Com os Cluster i e j encontrados formar um Cluster maior, Cluster ij e recalcular a
distancia deste Cluster para os restantes Cluster originais;

4. Repetir os passos 2 e 3 até sobrar um unico Cluster.
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5.4.1. Métodos de (des) agregacao - Caracteristicas

As medidas de distancia entre os individuos ndo representam a Unica opcao a fazer numa Anélise

de Clusters. E necessario também escolher o método de (des) agregacdo dos individuos.

Os métodos hierarquicos de agrupamento diferem no modo como calculam as distancias entre
grupos e os restantes (grupos ou individuos). Os métodos mais utilizados sdo os seguintes [26,
27,55]:

e Menor distancia (Single linkage ou Nearest neighbor) — Consiste em considerar que a
distancia entre dois grupos € a menor distancia entre um elemento dum grupo e um

elemento do outro grupo. Seja k a distancia e dois grupos (i, j):
d(l,j)k = min{dlk; d]k}

Este método tende a produzir classes com individuos que podem estar muito distantes
entre si, mas pertencendo a uma mesma classe. Este facto resulta da existéncia de um
elemento duma classe “proximo” de um unico elemento de outra classe para que estas

sejam atraidas.

e Maior distancia (Complete linkage ou farthest-neighbor) — Consiste em considerar que a
distancia entre dois grupos é a maior distancia entre um elemento dum grupo e um

elemento de outro grupo. Seja k a distancia e dois grupos (i, j):
d(l,j)k = max{dlk; djk}

Caso 0s sujeitos sejam representaveis em RP, este método tem tendéncia a produzir
classes onde ndo ha grandes diferencas nas distancias entre pares de elementos mais

distantes, ao longo de varias diregdes - classes “esféricas”.

e Distancia Média entre Clusters (Average linkage between groups) — Consiste em
considerar que a distancia entre dois grupos € a média de todas as distancias entre pares

de elementos (um de cada grupo). Seja k a disténcia e dois grupos (i, j):
d(l,j)k = média{dlk; djk}
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Assim como o0 método da menor distancia, este método também tem tendéncia a produzir

classes “esféricas”.

e Distancia Média dentro dos Clusters (Average linkage within groups) —Semelhante a
“Distancia média entre clusters” mas neste método os clusters sdo unidos de modo a que

a soma de quadrados dos erros seja minima.

e Distancia Mediana (Median linkage) — Apos formado o primeiro Cluster, a distancia
deste aos restantes é a mediana das distancias de cada um dos elementos constituintes

deste Cluster a cada um dos restantes individuos ou variaveis. Seja k a distancia e dois

grupos (i, j):
d(l,j)k = mediana{dsz djk}

e Método Centroide — Toma-se a distancia entre dois grupos como sendo a distancia entre
os centros de gravidade ou outros pontos considerados “representativos” (centrOides) dos
grupos. O método do centroide calcula a distancia entre dois grupos como a diferenca
entre as suas médias, para todas as variaveis.

Este método também tem tendéncia a produzir classes “esféricas”.

e Método Ward (Método da Inércia Minima) — Neste método os Clusters sdo formados de
modo a minimizar a soma dos quadrados dos desvios das observacdes individuais
relativamente as médias dos grupos em que sao classificadas.

O método Ward tem tendéncia a produzir classes com um ndmero aproximado igual de

sujeitos.

A escolha do método de (des) agregacdo condicionara a classificagcdo obtida. A escolha do

método deve ser justificada com base na natureza dos dados e no objetivo da anélise.

O processo de agrupamento é possivel ser visualizado através de uma representacdo grafica
denominada dendrograma. O primeiro mostra todas as fases do processo do agrupamento desde
a separacdo total dos individuos até a sua inclusdo num grupo apenas. A posicdo na escala
horizontal indica a distancia a que os Clusters sdo agrupados. Um corte no dendrograma a

qualquer nivel de aglomeracdo produz uma classificacdo em K grupos (1 < K < n).
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Numa classificacdo, segundo uma dada escolha de distancias entre individuos e classes, a
representacdo em dendrograma ndo é Unica, uma vez que a ordem dos individuos € arbitraria.
Reordenagfes dos individuos podem produzir dendrogramas de aspeto diferente, mas a

informacao neles contida € idéntica.

Dendrograma usando ligagao de Ward
Combinagio de cluster de distancia redimensionado

0 5 10 15 20 25
1 L L L

propofol 1

> Remifentanil 2

BIS

Figura 5.1:Dendrograma Fonte: elaborado pelo autor

A partir do dendrograma anterior, fazendo um corte a uma distancia de aproximadamente 3 é

possivel identificar a existéncia de dois grupos: (2, 5, 3, 4) e (1, 6, 7).

5.5. Escolha do nimero de Clusters

O objetivo da andlise de Clusters é formar grupos homogéneos. Assim, coloca-se o problema da
escolha do numero apropriado de Clusters. Existem varias técnicas para se determinar 0 nimero
adequado de Clusters [26,34,51].

5.5.1. Andlise do dendrograma

O procedimento basico consiste no exame do dendrograma procurando grandes alteracfes

(saltos) na distancia para as sucessivas fusoes.

Qualquer método produzira sempre uma classificagdo em qualquer nimero de classes, conforme

o nivel em que decidamos cortar o dendrograma. Por este facto a analise de Clusters produz
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classificacbes mesmo onde elas possam ndo fazer sentido. Assim, é importante verificar a
robustez das classificagdes obtidas.

Uma boa classificacdo devera corresponder a um agrupamento que resulte de cortar o
dendrograma numa zona onde as separacdes entre classes correspondam a grandes distancias
(barras de juncdo de classes relativamente compridas) - heterogeneidade entre classes. A
homogeneidade interna das classes, seré tanto maior quanto mais proximo dos individuos se fizer

0 corte.

5.5.2. Coeficiente de fusao

E o valor numérico (distancia ou semelhanca) para o qual os varios individuos se unem para
formar um grupo. A comparacdo grafica do namero de Clusters com o valor do coeficiente de
fusdo permite sugerir a escolha do nimero de Clusters. Quando a divisdo de um novo grupo ndo
introduz alteracBes no coeficiente de fusdo, podera tornar-se essa particdo como sendo 6tima
[34]. A escolha étima coincidird com uma marcada horizontalidade da curva.

5.6. Métodos néo hierarquicos

Os métodos nédo hierarquicos sdo validos apenas para a obtencdo de Clusters de individuos (e
ndo de variaveis). Estes métodos sdo enquadrados como partitivos (dividem os n dados
existentes em K particBes). Fixa-se, a partida, 0 nimero de particGes que se pretende constituir e
(regra geral) faz-se a classificacdo dos n individuos em K Clusters, de modo a otimizar algum
critério de homogeneidade interna e heterogeneidade externa. Existem varios métodos néo-
hierarquicos, o desempenho destes métodos depende da primeira agregacdo dos individuos em
Clusters, e do modo como as novas distancias entre os centroide® dos Clusters e os individuos

sdo calculada.

Um dos métodos partitivos mais frequente nos softwares estatisticos é o K-means que se

desenrola nos seguintes passos [37].

1. Particdo inicial dos sujeitos em K Clusters definidos, a partida, pelo investigador;

5 . o - . o
Centroides sdo os valores médios contidos em cada uma das variaveis do cluster.
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2. Calculo dos centréides para cada um dos K Clusters e célculo da distancia euclidiana

dos centrdides a cada sujeito na base de dados;

3. Agrupar os sujeitos aos Clusters de cujos centréides se encontram mais proximos, e
voltar ao passo 2 até que ndo ocorra variagdo significativa na distancia minima de cada
sujeito da base de dados a cada um dos centréides dos K Clusters (ou até que o nimero
maximo de interagdes ou o critério de convergéncia definido pelo analista seja

alcancado).

Cada individuo é transferido para o Cluster que apresenta uma menor distancia (por exemplo,
distancia euclidiana) entre o individuo e o centroide do Cluster. Assim, é necessario conhecer 0s

centroides de cada Cluster ou calculé-los a partir dos dados originais.

5.7. Outros métodos

5.7.1. TwoStep Cluster (Anélise de Clusters em duas fases)

Os tradicionais métodos de agrupamento sdo eficientes e rigorosos quando aplicados a pequenos
conjuntos de dados. O mesmo néo se verifica no caso de conjuntos de dados muito grandes. Para
aplicar os métodos tradicionais, é necessario previamente reduzir a dimensao da base de dados,
ou seja, 0 agrupamento é realizado em dois passos como BIRCH [38]. O método TwoStep
Cluster usa este procedimento, permitindo dar resposta a conjuntos de dados de enorme
dimensdo e a utilizacdo de varidveis continuas, categoricas ou os dois tipos de variavel em

simultaneo.

Passo 1: formacdo de uma série de preclusters. O objetivo deste passo é reduzir o tamanho da
matriz das distancias entre todos os pares de casos possiveis. Nesta primeira etapa, 0s dados sdo
percorridos um a um e o algoritmo decide se um determinado individuo deve migrar para um
precluster previamente formado ou iniciar um novo preCluster. No fim deste procedimento e
todos os individuos pertencentes ao mesmo precluster sdo tratados como uma sO entidade.
Assim, a matriz de distancias é menor, pois 0 seu tamanho passa a depender do nimero de

preClusters.

Passo 2: agrupamento dos preclusters. No segundo passo, ocorre 0 agrupamento hierarquico
(dos preCluster formados na etapa anterior) de acordo com o numero de Clusters pretendido.
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Medidas de distancia: se s existirem variaveis continuas, € possivel usar a distancia euclidiana
entre o centro de dois Clusters. Quando existem misturadas variaveis continuas e categoricas, é
utilizada a funcdo log-verossimilhanca, a distancia entre dois Clusters é expressa pelo
decréscimo da fungdo log-verossimilhanca. Neste caso, o algoritmo fornece melhores resultados
quando se verifica a normalidade das variaveis continuas, e a distribuicdo multinomial no caso
das varidveis categoricas. Estes pressupostos sdo dificeis de encontrar em dados reais, no
entanto, o algoritmo encontra uma solucdo razodvel mesmo quando 0S pressupostos sdo

quebrados.

Principais vantagens: utilizacdo de varidveis continuas e categdricas simultaneamente;
agrupamento em duas etapas, aumentando a eficiéncia do método; o préprio algoritmo encontra
um numero 6timo de Clusters, sendo também possivel especificar o nimero de Clusters
desejado; de facil interpretacdo, sdo disponibilizadas informagfes sobre a importancia de cada
variavel na formacdo de cada Cluster e uma medida de significancia estatistica (Qui-quadrado
para varidveis categdricas e t — test para variaveis continuas), permitindo a confirmacdo dos

perfis definidos.

5.7.2. Técnicas de densidade

Com aplicacdo quando se espera observar grupos naturais. Os agrupamentos sdo formados
através da procura de regides que contenham uma concentracdo relativamente densa de pontos
(casos). RegiGes com muitos pontos proximos no espaco, separadas por areas com poucos pontos
(representando ruidos), sugerem Clusters. Em geral, usa-se 0 método da ligacdo simples para a
obtencdo dos Clusters. Comeca-se por escolher um raio r e o numero de pontos P. Uma regido
densa — pontos de densidade - € uma regido onde uma vizinhanca (circulo de raio r) de cada
ponto contém pelo menos P pontos. Os primeiros Clusters sdo definidos pelos pontos de
densidade. Um ponto cuja distancia a todos os pontos de densidade seja superior a r, forma o seu
préprio Cluster. O algoritmo repete-se e s6 para quando ndo houver mais possibilidades de se

juntar Clusters da etapa precedente [26, 27, 52].
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5.7.3. Agrupamentos fuzzy (Difusos)

O agrupamento fuzzy é uma generalizacdo dos metodos partitivos, permitindo que haja
sobreposicdo dos grupos (fuzzy Clusters). E possivel observar o grau de associacio de cada
elemento em cada grupo, que geralmente se verifica em dominios de dados reais, onde um
elemento pertence a diferentes grupos, com diferentes graus de associacdo — vantagem
relativamente a outros métodos por particdo. No entanto, apresenta a desvantagem do nimero de
coeficientes de associa¢do crescer rapidamente com o aumento do nimero de elementos e de
grupos. Trata-se de uma técnica valida, pois associa graus de incerteza aos elementos nos grupos,

situacdo que se aproxima das caracteristicas reais dos dados [39].

Um método de agrupamento fuzzy frequentemente utilizado é o fuzzy c-means. Este método
iterativo inicia-se com c valores arbitrarios, com base nos quais associa cada elemento ao valor
com menor distancia, formando c grupos. Depois, determina-se o centro de cada Cluster
formado e os elementos séo reagrupados ao centro mais préximo. Este procedimento termina

quando as diferencas entre os centros do passo atual e do anterior sejam minimas.

5.8. Métodos hierarquicos / métodos ndo hierarquicos

Enquanto a aplicacdo dos métodos hierarquicos requer o célculo de uma matriz de
dissemelhancas, os métodos ndo-hierarquicos aplicam-se diretamente sobre os dados originais,

permitindo a sua aplicacdo a matrizes de dados muito grandes.

Os métodos ndo-hierdrquicos permitem reagrupar os individuos num Cluster diferente daquele
em que foram inicialmente incluidos. Nos métodos hierarquicos, os individuos que sejam
incluidos num mesmo Cluster em qualquer etapa do processo ndo poderdo mais ser separados

em etapas posteriores.

A necessaria definicdo, a partida, do nimero de Clusters, sem conhecimento da estrutura dos

dados, pode representar uma desvantagem nos métodos ndo-hierarquicos.

Num problema de analise de Clusters, a validade das solu¢Bes encontradas aumenta, se o
processo de analise comecar com um método hierarquico aglomerativo para determinar o
namero de grupos, e proceder com o k-means para refinar (otimizar) a particdo encontrada [26,
55].
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5.9. Escolha da técnica a utilizar

Qualquer um dos meétodos de anéalise de Clusters impde um certo grau de estrutura nos dados e,
para o investigador assegurar que o resultado obtido ndo é um artefacto da técnica utilizada, é
aconselhavel usar diferentes critérios de agrupamento e escolher a estrutura resultante da maior

parte deles.

Podemos utilizar outra estratégia para averiguar a estabilidade do agrupamento. Esta estratégia
consiste em formar, ao acaso, dois subconjuntos do conjunto de observacgdes e aplicar em cada
um deles o mesmo critério. A alocagdo dos sujeitos nas subamostras e na amostra total sera

semelhante se o agrupamento for estavel [26].
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5.10. Analise Discriminante

A anélise discriminante tem como principal objetivo construir um modelo preditivo através da
determinacdo de uma regra de classificacdo que permita afetar um elemento a um de dois ou
mais grupos especificados a priori com base num conjunto de variaveis dependentes
[42,43].Com um objetivo semelhante a regressao logistica, a analise discriminante, que se insere
na analise de variancia multipla (MANOVA), pode ser vista como um método descritivo e/ou
preditivo para um conjunto de variaveis dependentes definidas por uma varidvel independente

categorica (para 2 ou mais grupos).

Na analise discriminante pretende-se assim explorar os dados de forma a maximizar a diferenca
entre 0s K grupos existentes. Para isso sdo criadas funcdes preditivas, combinaces lineares das
variaveis preditivas, que discriminam os K grupos, maximizando a diferenca entre eles [44], ou
seja, dados n elementos, K grupos e p variaveis preditivas (X; ,X; ,...,X,), pretende-se formar

uma combinacao linear da seguinte forma:

P
yj = Zﬁji Xi (5.3)
=

Seja Y o vector das fungGes lineares y; e ¥,a matriz dos coeficientes lineares 9;; e X ovector das

variaveis preditivas, temos que:
Y =vX (5.4)

Para cada funcdo discriminante y; queremos determinar os coeficientes y;;, componentes do
vetor 9;, que maximizam as diferencas entre os grupos. Existem duas aproximacoes:
e 0 critério discriminante, em que se pretende maximizar a razdo entre avariabilidade
inter-grupos e a variabilidade intra-grupos;
e as correlagdes canonicas, em que se pretende maximizar a correlacdo entre a combinagdo
linear das p varidveis preditivas e a combinacdo linear das q variaveis dummy, (g =

K-1).

As fungdes discriminantes sdo obtidas ap0s maximizagdo do critério em questdo (critério
discriminante ou correlagdo canonica). As solugdes obtidas nas duas aproximacdes sdo idénticas

uma vez que estas se encontram relacionadas [44].
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5.10.1. Critério Discriminante

Nesta primeira aproximagéo, pretende-se maximizar A, razdo entre a soma dos quadrados inter-
grupos (SS;,) e a soma dos quadrados intra-grupos (SS,,) das respectivas matrizes de covariancia,

dado por:

_ SS54(Y)
=SS, (Y)

(5.5)

A deduc¢do matematica da maximizagdo do critério discriminante (5.5) em [26,44].

Seja W a matriz SSCP integra-grupos dada por W = YX_, S, (x) e B a matriz SSCP inter-grupos
dada por B = (x — x)'(x — x), em que X é a matriz compostapelas médias das p varidveis para
cada grupo K, dada por (5.6), e X € a matriz composta pelasmédias das p variaveis dada por
(5.7).

X o X

X=]. . . (5.6)
XlK XpK

R %

X=|u . . (5.7)
X Xp

Uma vez que SSyw(Y) = v'wv e SS, (Y) = v'Bv, o critério discriminante passa a ser dado por:

_ Vv'Bv
T v'wy (5'8)

Querendo determinar os coeficientes das combinacgdes lineares, componentes do vector v, que

. : A (DA .
maximize 1, temos que resolver a seguinte equagao (E =0 ) ou seja:

oA [(V'Bv
v (V’WV) - (5.9)
Derivando (5.9) [26,44,59] obtemos a seguinte equacao:

(W™1B — ADv =0 (5.10)
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Em que equacdo caracteristica da matriz W~1B é dada por:
[W-1B—Al| =0 (5.11)

Determinando os valores proprios A, obtemos os vetores préprios v;e, por conseguinte, obtemos 0s

coeficientes das fungdes discriminantes.

5.10.2. Correlagdes Candnicas
Nas correlacGes candnicas queremos maximizar a correlacdo entre as p variaveis preditivas e as
q variaveis dummy (¢ = K — 1, em que K € o nimero de grupos). Estas variaveis dummy (Y;)

sdo utilizadas para atribuir 0s casos nos K grupos existentes, ou seja, para cada k entre 1 e K —

1, todos os elementos do k — ésimo grupo tém valor 1 na variavel Yye valor 0 nas restantes Y;
(j # k), enquanto todos os elementos do Gltimo grupo K, tém o valor 0 nas K — 1 variaveis Y,

ou seja, a matriz Y das varidveis dummy é dada por:

Y, Y, Ys.. Yiq

[L 0 0 .. 07 todos os casospertencem ao grupo 1
[0 1 O Ol  todos os casos pertencem ao grupo 2
Y = I 0 0 1 0 I todos os casos pertencem ao grupo 3
lO 0 0 .. 1| todososcasospertencemao grupoK —1
0O 0 0 0 O

todososcasospertencemaogrupok

Temos, desta forma, dois conjuntos de variaveis Y;eY; (i = 1,pj = 1,q) a partir dos quais se

constroem as seguintes combinagdes lineares:

P
Z, = z u; X; (funcio discriminante) (5.12)

i=1

q
W, = Z ¥; Y; (fungdo de critério) (5.13)

i=1
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!

Pretende-se, portanto, determinar os dois conjuntos de coeficientes u' = [lﬁ,llz,....ﬂp] e v =

.....

A correlagdo entre estas duas fungdes é dada por:

B 5. 1U (5.14)
= Sz E wi) '

A deducdo matemética da maximizacdo do coeficiente de correlagdo (5.14) encontra-se em
[26,44].

Temos que Y. Z7 = u'Syu, Ywz =v' yyV X Zy Wy = u'Syyv. Considerando u’'Syyu =

v'S,, v = 1[44] o coeficiente de correlacdo reduz-se a:
Toowy = W SxyV (5.15)

A maximizacao de r,,, em funcdo de u e v, dadas as consideragdes feitas, reduz-se a seguinte

equacao [44]:
(S SxySynSxy —H21 Ju=0 (5.16)

Em que S, € a matriz SSCP das variaveis preditivas dada por X S, & a matriz SSCP das
variaveis dummy dada por y (equagdo ),S,, eS,, sdo as matrizes da soma dos produtos entre

XeYeY elX,respetivamente.

Os valores proprios e 0s vetores proprios da equacdo caracteristica do produto das matrizes

SSCP séo obtidos através da resolucdo da seguinte equacao:
IS5 S0 S5 S — w2 1| =0

O maior valor proprio, (u*);, corresponde o valor maximo der,,, ~(primeiro coeficiente
canonico) e os elementos do vetor préprio associado, u,, ddo os coeficientes da primeira

combinacdo linear das varidveis X;, isto €, da primeira fungéo discriminante [27, 43,44,].
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5.10.3 Testes de Significancia

Uma vez determinadas as funcfes discriminantes, é preciso calcular a significadncia das mesmas
em discriminar os K grupos. Para testar a existéncia, ou ndo, de diferengasestatisticamente

significativas entre grupos, recorre-se aos testes estatisticos de distribuicéo F.

Os testes estatisticos, que seguem uma distribuicdo F, testam a hipdtese nula de que as variancias
dos grupos nédo diferem. O célculo de F, na sua forma multivariada (para mais do que 2 grupos),
baseia-se na matriz SSCP, ou seja, baseia-se ndo s6 na soma dos quadrados inter- e intra-grupos
(variancia), como acontece nos testes ANOVA, mas também na soma dos produtos cruzados

(covariancias).

Passa-se a descrever resumidamente alguns desses testes cuja deducdo matematica pode ser
encontrada em [33, 37, 60].

Seja W a matriz SSCP intra-grupo, B a matriz SSCP inter-grupo e T a matriz SSCP total.
Teste Lambda de Wilks

Este teste baseia-se nos valores proprios da matrizw 1T, a;,isto é:

1

Quanto menor for A, menor sera a proporcao de variancia intra-grupos e maior sera a diferenca
entre grupos [33, 37, 60].

Teste Hotelling-Lawley Trace

Este teste baseia-se nos valores proprios da matriz w™!B, a;, isto é:

T= zp: a; (5.18)

Quanto maior for 7, maior sera a diferenca entre os grupos [33, 37, 60].
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Teste Pillai-Bartlett Trace

Este teste baseia-se nos valores proprios da matriz T~1B, a;, isto é:

=5 (o)

p
=1

Quanto maior for V, maior sera a diferenca entre os grupos [33, 37, 60].

Teste Roy’s Largest Root

Este teste baseia-se no primeiro valor préprio da matriz T~1B, a,, isto é:

aq
= 2
0 1+ (5:20)

Quanto maior for 6, maior sera a diferenca entre os grupos, explicada pela primeira funcdo
discriminante [33, 37, 60].

De uma forma geral, para uma amostra grande, todos eles produzem resultados semelhantes; no
entanto, ndo existe nenhum consenso quanto ao teste mais adequado, pois estudos como 0s
realizados por [57] e por [56] encontram resultados contraditérios, relativos a classificacdo dos 4
testes [44] O primeiro teste, Lambda de Wilks, é no entanto o teste mais usado por ser 0 mais
comum e 0 mais tradicional quando temos mais do que 2 grupos. O segundo teste, de Hotelling-
Lawley Trace, é usado como caso particular do teste anterior para 2 grupos. O teste de Pillai-
Bartlett Trace tem demostrado ser um teste mais robusto, enquanto o teste de Roy’s Largest
Root, aparece como sendo o teste menos robusto e mais sensivel as violages de normalidade

multivariada dos dados.
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5.11. Identificacdo de grupos homogéneos

Com o intuito de explorar os dados e de confirmar a existéncia de grupos homogéneos na
amostra, foram utilizadas as técnicas de agrupamento hierarquico. Consideramos o método
aglomerativo com minimizagdo da variancia entre grupos (método de Ward), e as seguintes

variaveis estandardizadas (z-scores):

» Remifentanil Ce ([yg/ml) - concentracdo de farmaco opidide;
= Propofol Ce (ug/ml) - concentracéo de farmaco hipnético;

= BJS-sinal cerebral;

Uma vez que os métodos aglomerativos iniciam com tantos Clusters quantos casos, 0s casos/
Clusters mais similares sdo agrupados nas primeiras iteracdes e os casos/ Clusters mais
dissimilares sdo agrupados nas Ultimas. Em cada iteracdo € calculado o coeficiente de
aglomeracédo que reflete a distancia entre os casos/Clusters a serem agrupados, ou seja, quanto
mais dissimilares forem os casos/ Clusters a agrupar, maior sera o valor do coeficiente de

aglomeracéo, sendo que para casos/ Clusters similares este coeficiente tendera para zero.

Podemos, portanto, da analise dos coeficientes de aglomeracdo em funcdo das iteracGes,
identificar a regido a partir da qual o coeficiente comeca a agrupar Clusters cada vez mais
dissimilares, isto &, a regido a partir da qual o coeficiente de aglomeracdo comeca a aumentar de

forma significativa.

A regido de interesse, para a amostra em estudo, situa-se entre as iteracdes 4208 e 4213 em que,
nestas 5 iteracdes, o coeficiente de aglomeracdo aumenta 1035319,827 unidades, ou seja, passa
40390,258 para 1075710,085.

Analisando cada um dos passos de aglomeracdo temos que:

- da iteracdo 4208 para a iteracdo 4209 (o que corresponde a aglomeracdo de 5 Clusters para 4) o
coeficiente aumenta 12050,176 unidades (de 40390,258 para 52440,434);

- da iteracdo 4210 para a iteragdo 42111 (o que corresponde a aglomeracédo de 4 Clusters para 3)
o coeficiente aumenta 112778,848 unidades (de 72506,327para 185285,175);
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- da iteracdo 4211 para a iteracdo 42122 (o que corresponde a aglomeracédo de 3 Clusters para 2)
o coeficiente aumenta 163141,154 unidades (de 185285,175 para 348426,329);

- da iteracdo 4212 para a iteragdo 4213 (o que corresponde a aglomeracgéo de 2 Clusters para 1) o
coeficiente aumenta 1075710,085 unidades (348426,329 para 1075710).

Assim, pressupde-se, portanto existir na amostra de estudo entre 5 a 3 Clusters (figura 5.2).

Passa-se a descrever as 3 solugdes obtidas com o agrupamento hierarquico com método de Ward

na amostra em estudo, isto é, para 3, 4 e 5 Clusters.

Escala das variaveis

Propofol Ce (ug/ml) | Remifentanil Ce (ng/ml) BIS Z-scores
moderados 2 4130 <814 0198 s
baixos 00 0 p— s
altos 4,52 2,02 98,00 1,5

1. Solugéo com 3 Clusters

Considerando a solugdo com 3 Clusters, obtemos a seguinte caracterizagdo (figuras 5.2):

e 0 Cluster Ward’s 1, constituido por 54,2% da amostra (2286) casos com valores de BIS
baixo e os valores de propofol Ce (ug/ml) altos, sendo os valores remifentanil Ce (ng/ml)
moderados;

e 0 Cluster Ward’s 2, constituido por 15% da amostra (630casos), com valores nulos de
propofol Ce ( ug/ml), baixos de remifentanil Ce (ng/ml)e BIS valores altos;

e 0 Cluster Ward’s 3, constituido por 30,8% da amostra (1293 caso0s), com valores altos de
remifentanil Ce (ng/ml), valores baixos de propofol Ce (ug/ml) e BIS com valores

baixos.
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Centros de cluster finais

0,5

0,0

Valores

0,5

Variaveis
Zscore: Propofol Ce (ugiml)

Zscore: Remifentanil Ce

ngimly
[ Zscore: BIS

T
Cluster 2

Cluster

T
Cluster 3

Figura 5.2: Valor estandardizado (z-scores) da mediana para pelos 3 Clusters. O propofol Ce (ug/ml), remifentanil

Ce(nyg/ml) e BIS

Com este método de agrupamento hierarquico e para uma solu¢do com 3 Clusters, temos uma

reprodutibilidade do modelo para 97,5% (casos corretamente classificados pelas funcdes

discriminantes, tabela 5.3).

Duas func¢des discriminantes (Zscore- padronizados) (figura 5.3 e tabelas 5.4 e 5.5) com nivel de

significancia na discriminacdo dos 3 Clusters de p < 0,001 (para as 2 funcdes, teste Lambda de

Wilks) séo criadas, em que a primeira funcdo se correlaciona negativamente com os valores de

BIS, enquanto que a segunda fungdo se correlaciona positivamente com os valores de

remifentanil Ce (ng/ml) e BIS, sendo que a funcdo 1 explica 74,6% da variéncia entre 0s

clusters e a fungéo 2 explica 25,4%.

Tabela 5.3: Reprodutibilidade do modelo de agrupamento para 3 clusters em que a previséo

para o grupo é a classificagdo prevista pelas fungdes discriminantes.
Método Ward Associacdo ao grupo prevista

1 2 3 Total

Original Contagem 1 2251 2 33 2286
2 18 564 48 630

3 2 1 1295 1298
% 1 98,5 1 14 100,0
2 2,9 89,5 7,6 100,0
3 2 1 99,8 100,0

a. 97,5% de casos agrupados originais classificados corretamente.
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Tabela 5.4: Valores préprios e coeficientes candnicos
das 2 fun¢des discriminantes.

Funca % de % Correlacao
0 Autovalor | variancia | cumulativa | canénica
1 4,104°% 74,6 74,6 ,897
2 1,400° 25,4 100,0 ,764

a. As primeiras 2 funcdes discriminantes candnicas foram

usadas na analise.

As funcges discriminantes (Zscore- padronizados) sdo dadas por (tabela 5.6):

Funcdo; = +0,104 Propofol Ce (ug/ml) + 0,667Remifentanil Ce (ng/ml) — 0,534BIS
Funcao, = —0,047 Propofol Ce (pg/mll) + 0,736Remifentanil Ce (ng/ml) + 0,827BIS

Tabela 5.5: Matriz de estrutura: coeficientes de correlacédo entre cada variavel e as

2 fungdes discriminantes.
Funcao
1 2

Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) 819 ,571

Zscore: BIS -, 769 ,632

Zscore: Propofol Ce (ug/ml) ,335 - 474

Correlagdes entre grupos no conjunto entre variaveis discriminantes e funcdes
discriminantes candnicas padronizadas Varidveis ordenadas por tamanho absoluto de
correlagdo na funcéo.

*, Maior correlagdo absoluta entre cada variavel e qualquer fungdo discriminante

Tabela 5.6: Coeficientes de funcdes discriminantes candnicas padronizados
Funcdo
1 2
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) ,104 -,047
Zscore: Remifentanil Ce(yg/ml)
677 ,796
Zscore: BIS -,534 ,827

Fungédes discriminantes candnicas

Ward Method
O1
501 :
! 3
M Centroide de grupo

0,0

-2,57

’ ‘ Figura 5.3: Func¢des discriminantes para o agrupamento
501 hierarquico com método deWard’s param 3 clusters (z-
scores).

Fungdo 1
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1. Solugdo com 4 Clusters
Considerando a solu¢do com 4 Clusters, obtemos a seguinte caracterizacgdo (figuras 5.4 e 5.5):

e 0 Cluster Ward’s 1, constituido por 33,2% da amostra (1401casos), com valores de BIS
(27) baixos e os valores de propofol Ce (4,51 pg/ml) e elevados sendo os valores
remifentanil Ce (1,012 ng/ml) moderados;

e 0 Cluster Ward’s 2, constituido por 21% da amostra (885casos), com valores baixos de
propofol Ce (0 pg/ml) e de remifentanil Ce (0 ng/ml) e BIS(98) valores altos;

e 0 Cluster Ward’s 3, constituido por 14,9% da amostra (630 casos), com valores altos de
propofol Ce (3,584 pg/ml), valores de remifentanil Ce (0,269 ng/ml) baixos e BIS (58)
com valores moderados.

e 0 Cluster Ward’s 4, constituido por 30,8% da amostra (1298 casos), com valores
moderados de remifentanil Ce (0,264 ng/ml) e valores moderados de propofol Ce
(3,563 pg/ml) e BIS (76) com valores altos.

Centros de cluster iniciais

Variaveis
Zscore: Propofol Ce (ug/ml)
Zscore: Remifertanil Ce

{rgiml)
I Zscore: BIS

Valores

-2

T T T T
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

Cluster

Figura 5.4: Valor estandardizado (z-scores) da mediana para pelos 4 Clusters. o propofol Ce (ug/ml), remifentanil
Ce(ng/ml) e BIS
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Centros de cluster iniciais
100 -
Varidveis

.Pl'opofol Ce (ugiml)
B Remifentanil Ce (ngiml)

a0 Osis

w
o 50
2
[
>
40
207
0246
@ 3,563
o []
o= T T 1
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

Cluster

Figura 5.5: Valor da mediana para pelos 4 Clusters. o propofol Ce (ug/ml), remifentanil Ce (yg/ml) e BIS

Ao considerarmos mais um Cluster na amostra, diminuimos a reprodutibilidade do modelo para

96,7% (casos corretamente classificados pelas fungdes discriminantes, tabela 5.7).

Tabela 5.7: Resultados da classificacéo®
Método Ward L .
Associag¢&o ao grupo prevista
1 2 3 4 Total
Original | Contagem 1 1313 58 0 30 1401
2 4 879 2 0 885
3 0 21 593 16 630
4 0 2 5 1291 | 1298
% 1 93,7 4,1 ,0 2,1 100,0
2 ,5 99,3 2 ,0 100,0
3 ,0 3,3 94,1 25 100,0
4 ,0 2 4 99,5 | 100,0

a. 96,7% de casos agrupados originais classificados correctamente.

Trés funcdes discriminantes (Zscore- padronizados) (figura 5.6 e tabelas 5.8 e 5.9) com nivel de
significancia na discriminagdo dos 4 Clusters de p <0,001 (para as 3 funcdes, teste Lambda de
Wilks) séo criadas em que:
e a funcdo 1 correlaciona-se negativamente com os valores de: propofol Ce (ug/ml) e
remifentanil Ce (ng/ml) positivamente com os valores de BIS, explicando 66,6% da

variancia entre os Clusters;
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e a funcdo 2 correlaciona-se negativamente com os valores de: propofol Ce (pg/ml) e
positivamente com os valores de remifentanil Ce (ng/ml) e BIS, explicando 32,1% da
variancia entre os Clusters;

e a funcdo 3 correlaciona-se negativamente com os valores de : propofol Ce (ug/ml) e
positivamente com os valores de remifentanil (ng/ml) e BIS, explicando 1,3% da

variancia entre os Clusters;

Tabela 5.8: Valores proprios
% de % Correlacéo

Funcéo | Autovalor |  varincia cumulativa candnica

1 5,350% 66,6 66,6 ,918

2 2,579° 32,1 98,7 ,849

3 ,105° 1,3 100,0 ,308
a. As primeiras 3 fun¢des discriminantes canonicas foram usadas
na andlise.

As funcges discriminantes (Zscore- padronizados) sdo dadas por (tabela 5.9):
Funcao, = —0,387 Propofol Ce (ng/ml) — 0,175Remifentanil Ce (ng/ml) + 0,757 BIS
Funcao, = —0,278 Propofol Ce (pg/ml) + 1,043Remifentanil Ce (ng/ml) + 0,407 BIS

Funcao; = —0,908 Propofol Ce( pg/ml) + 0,281Remifentanil Ce(ng/ml) + 0,719BIS

Tabela 5.9: Matriz de estruturas
Funcado
1 2 3
Zscore: BIS ,914* ,045 ,403
Zscore: Remifentanil Ce .
-,508 ,860 ,047
(ng/ml)
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) -,566 -,302 767
Tabela 5.10 : Coeficientes de fungbes discriminantes candnicas
padronizados
Funcao
1 2 3
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) -387 -278 908
Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) -175 1.043 281
Zscore: BIS , 7157 ,407 , 719

110




Capitulo 5. Analise de Clusters

Fungédo 2

0

Ward Method
O1

2

3
04
W centroide de grupo

Figura 5.6: Representacgdo das 2 principais
func@es discriminantes para o agrupamento
hierarquico com método de Ward’s para 4

T T T T T Clusters

Fungao 1

5. Solugéo com 5 Clusters

Considerando a solugdo com 5 Clusters, obtemos a seguinte caracterizagdo (figuras 5.8):

111

0 Cluster Ward’s 1, constituido por 33,2% da amostra (1401 casos) com valores de BIS
(46) baixos, os valores de propofol Ce (3,665 ug/ml) altos e remifentanil Ce (0,844
ng/ml) moderadamente;

0 Cluster Ward’s 2, constituido por 21% da amostra (885casos), com valores nulos de
propofol Ce (0 pg/ml) e de remifentanil Ce (0 ng/ml) e BIS (98) valores altos;

0 Cluster Ward’s 3, constituido por 14,9% da amostra (630 casos),com valores baixos de
propofol Ce (1,399 pug/ml) e valores baixos de remifentanil Ce (0,091 ng/ml) e BIS
(81) com valores altos.

0 Cluster Ward’s 4, constituido por 23% da amostra (971 casos), com valores altos de
propofol Ce (4,440 pg/ml) e valores moderados de remifentanil Ce (0,51 ng/ml) e
valores baixos de BIS (65);

0 Cluster Ward’s 5, constituido por 7,8% da amostra (327 casos),com valores altos de
remifentanil Ce (1,012ng/ml) e valores altos de propofol Ce (4,451 pg/ml) e BIS (48)

com valores baixos.
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Mediana

Figura 5.7: Valor estandardizado (z-scores) da mediana para pelos 5 Clusters. O propofol Ce (ug/ml),

100

80

Valores

2,00000

1,00000

00000

-1,00000

Zscore: Propofol Ce (ugiml)
Zscore: Propofol Ce (ug/ml)
[ Zscore: BIS

-2,00000 T

T T
2 3

T
F)

Numero de caso de cluster

remifentanil Ce (yng/ml) e BIS

Centros de cluster iniciais
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407
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0,510

o Bl lﬁjﬁ] n

T
Cluster 1

T
Cluster 2 Cluster 3
Cluster

Cluster 4

Variaveis
W Propofol Ce (ugiml)

M Remifentanil Ce (ngfml)

Cluster 5

Ceis

Figura 5.8: Valor real da mediana para pelos 5 Clusters. O propofol Ce (ug/ml), remifentanil Ce (ng/ml) e

BIS

Ao considerarmos mais um Cluster na amostra, diminuimos a reprodutibilidade do modelo para

95,2% 6 (casos corretamente classificados pelas fungdes discriminantes, tabela 5.11).

Tabela 5.11: Resultados da classificagéo®

Método Ward
Associacdo ao grupo prevista
1 2 3 4 5 Total
Origin | Contage 1
al m 1283 58 0 16 44 1401
2 1 878 0 6 0 885
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3 0 17 586 27 0 630
4 0 2 0 955 14 971
5 0 0 0 17 310 327
% 1 91,6 4,1 ,0 1,1 3,1 |100,0
2 1 99,2 ,0 7 ,0 100,0
3 ,0 2,7 93,0 4,3 ,0 100,0
4 ,0 2 ,0 98,4 1,4 ]100,0
5 ,0 ,0 ,0 5,2 94,8 | 100,0

a. 95,2% de casos agrupados originais classificados corretamente.

Quatro fungdes discriminantes (Zscore- padronizados) (figura 5.9 e tabelas 5.12 e 5.13) com
nivel de significancia na discriminagdo dos 5 Clusters de p <0,001 (para as 3 fungdes, teste
Lambda de Wilks) séo criadas, em que:
e a funcgdo 1 correlaciona-se negativamente com os valores de: propofol Ce (ug/ml) e de
BIS e positivamente com os valores remifentanil Ce (ng/ml), explicando 69,3% da
variancia entre os Clusters;

e afuncdo 2 correlaciona-se negativamente com os valores de: propofol Ce (ug/ml) e BIS
e positivamente com os valores de remifentanil Ce (ng/ml), explicando 29,5% da
variancia entre os Clusters;

e a funcdo 3 correlaciona-se positivamente com os valores de: propofol Ce (ug/ml) e
Ce (ng/ml) e BIS, explicando 1,2% da variéncia entre os Clusters.

Tabela 5.12: Valores proprios
Correlacéo
Funcéo | Autovalor | % de varidncia | % cumulativa candnica
1 7,136° 69,3 69,3 ,937
2 3,034% 29,5 98,8 ,867
3 ,123° 1,2 100,0 ;331

a. As primeiras 3 fungdes discriminantes canodnicas foram usadas na

analise.

As funcgbes discriminantes (Zscore- padronizados) sdo dadas por (tabela 5.13):
Funcao; = —0,554 Propofol Ce (ug/ml) + 0,201Remifentanil Ce (ng/ml) — 0,8727 BIS
Funcao, = —0,201 Propofol Ce (pg/ml) + 1.081Remifentanil Ce (ng/ml) — 0,202 BIS

Fungdo,= 0,812 Propofol Ce (pg/ml) + 0,301 Remife ntanil Ce (yg/ml) + 0,699 BIS
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Fungéo 2

Tabela 5.13: Matriz de estruturas

Funcdo
1 2 3
Zscore: BIS ,826 -,289 ,484
Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) -282 957" 075
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) -,607 -,106 788

Tabela 5.14: Coeficientes de func¢des discriminantes canonicas padronizados

Funcédo
1 2 3
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) .554 -297 812
Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) 201 1,081 301
Zscore: BIS 872 202 699

Correlages entre grupos no conjunto entre variaveis discriminantes e fungdes discriminantes

canonicas padronizadas Variaveis ordenadas por tamanho absoluto de correlagéo na fungao.

*. Maior correlagéo absoluta entre cada variavel e qualquer funcéo discriminante

Fungées discriminantes candnicas

5

Fungdo 1

Ward Method

O1
02

3
O4

5
M Centroide de grupo

Figura 5.9: Representacdo das 2 principais
fungdes discriminantes para o agrupamento
hierarquico com método de Ward’s para 5

Clusters
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5.12. Clusters k-means variaveis estandardizadas

Comparando as 3 solucGes obtidas através das técnicas de agrupamento hierarquico com método de
Ward’s, a solug¢do que apresenta uma melhor reprodutibilidade é a solugdo com 3 Clusters (sendo a
reprodutibilidade desta solucdo de 97,6%, respetivamente). Como tal, o nimero de Clusters que

melhor descreve a amostra em estudo, (4214 casos), € de 3 Clusters.

No intuito de melhorar o agrupamento com 3 Clusters, obtido anteriormente, um novo modelo de
agrupamento de dados por particio k-means foi criado baseado nas mesmas variaveis

estandardizadas.

A solucdo obtida distingue os 3 Clusters em 3 iteracdes (tabela 5.15) sendo a distancia entre os

centros superior a 2 desvios padrdes (tabela 5.16).

Neste agrupamento, o Clusters 1 e 2 sdo os Clusters mais proximos, uma vez que a distancia entre 0s
respectivos centros é de 3,036, e os Clusters 1 e 3 sdo os Clusters mais afastados, dado que a

distancia entre os respetivos centros é de 1,995.

Tabela 5.15: Numero de iteragdes necessarias para a convergéncia da solugéo
Alteragcdo em centros de cluster
Iteracdo 1 2 3
1 1,519 1,520 1,300
2 112 058 ,038
3 ,097 ,043 ,004
4 120 ,048 ,002
5 ,088 ,031 ,005
6 ,044 015 ,003
7 034 012 ,003
8 ,026 ,009 ,002
9 016 ,004 ,003
10 ,012 ,004 ,001

As iterages foram interrompidas porque o nimero maximo de iterag@es foi atingido.

As iteragBes ndo convergiram. A mudanca de coordenada absoluta méaxima para
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Tabela 5.16: Distancia Euclidiana entre os centros dos 3 Clusters.
Cluster 1 2 3
1 3,036 1,995
2 3,036 2,367
3 1,995 2,367

A tabela da ANOVA: todas as variaveis referidas apresentam elevados valores de Z,
contribuindo fortemente para a definicdo dos grupos. (valor de Z, tabela 5.17).

Tabela 5.17: Tabela de ANOVA
Cluster Erro
Quadrado Quadrado
Médio df Médio df Z Sig.
Zscore: Propofol Ce
(ug/ml) 1086,504 2 ,484 4211 2242,787 ,000
Zscore: Remifentanil Ce
(ng/ml) 1575,918 2 ,252 4211 6253,690 ,000
Zscore: BIS 1464,409 2 ,305 4211 4801,986 ,000

Analisando e caracterizando os 3 Clusters temos (figura 5.11):

e 0 Clusters 1, é portanto, caracterizado por 18,2% da amostra (769 casos), com valores de
BIS altos e os valores de propofol Ce (ug/ml) baixos, sendo os valores remifentanil Ce
(ng/ml) moderadamente baixos;

e 0 Clusters 2, constituido por 51,7% da amostra (2128 casos), com valores altos de
propofol Ce (ug/ml) e de remifentanil Ce (ng/ml) e BIS valores baixos;

e 0 Clusters 3, constituido por 30,1% da amostra (1267 casos), com valores altos de
remifentanil Ce (ng/ml) e valores moderadamente altos de propofol Ce (ug/ml) e BIS

com valores baixos.

Resumindo, o Cluster 1 é, portanto, caracterizado por ter elevados valores de propofol Ce
(ug/ml) e elevados valores de BIS; o Cluster 2 é caracterizado por ter valores altos de
propofol Ce (ug/ml) e de remifentanil Ce (ng/ml) e valores altos de BIS e o Cluster 3 é

caracterizado por ter um elevado valor de remifentanil Ce (gg/ml).

116




Capitulo 5. Analise de Clusters

Clusters
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Figura 5.10: Representagdo 3D dos 3 Clusters Ward’s em fungdo dos valores (z-scores) de propofol Ce (pug/ml),
remifentanil Ce (yg/ml) e BIS
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Figura 5.11: Valor estandardizado (z-scores) da mediana para pelos 3 Clusters. O propofol Ce (ug/ml), remifentanil
Ce (ng/ml) e BIS.

O modelo tem uma reprodutibilidade de 95,6% (casos corretamente classificados pelas funcdes
discriminantes, (tabela 5.18).

Duas fungdes discriminantes (figura 5.12 e tabelas 5.18 e 5.19) com nivel de significancia na
discriminacdo dos 3 Clusters de p < 0,001 (para as 2 funcOes, teste Lambda de Wilks) séo
criadas, em que a primeira funcdo se correlaciona negativamente com os valores de BIS,
enquanto a segunda fungdo se correlaciona positivamente com os valores de
Remifentanil Ce (ng/ml), e BIS, sendo que a funcdo 1 explica 73,5% da variancia entre 0s

clusters e a funcéo 2 explica 26,5%.
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Tabela 5.18: Reprodutibilidade do modelo de agrupamento clusters k-means em que
a previsdo para o grupo € a classifica¢éo prevista pelas fun¢des discriminantes.
NUmero de caso de cluster Associagdo ao grupo
prevista
1 2 3 Total
Original Contagem 1 621 83 65 769
2 0 2154 24 2178
3 2 13 1252 1267
% 1 80,8 10,8 8,5 100,0
2 0 98,9 1,1 100,0
3 2 1,0 98,8 100,0

a. 95,6% de casos agrupados originais classificados corretamente.

Tabela 5.19: Valores préprios e coeficientes candnicos das 2 fung¢des discriminantes.
Correlacéo
Funcéo Autovalor % de variancia % cumulativa candnica
1 3,571% 73,5 73,5 ,884
2 1,286° 26,5 100,0 ,750

a. As primeiras 2 fungdes discriminantes canonicas foram usadas na andlise.

As funcdes discriminantes sdo dadas por (tabela 5.21):

Fungdo; =0,203 Propofol Ce (ng/ml) + 0,739Remifentanil Ce (ng/ml) — 0,405BIS

Funcao, = —0,336 Propofol Ce (ug/ml) + 0,706Remifentanil Ce (ng/ml) ,657 + BIS

funcées discriminantes.

Tabela 5.20: Matriz de estrutura: coeficientes de correlagéo entre cada variavel e as 2

Funcéo
1 2
Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) 859" 513
Zscore: BIS 711 ,609
Zscore: Propofol Ce (( ug/ml ) ,382 -,651°

Correlagdes entre grupos no conjunto entre variaveis discriminantes e fungdes discriminantes canénicas padronizadas

Variaveis ordenadas por tamanho absoluto de correlacéo na fungéo.

*. Maior correlagdo absoluta entre cada variavel e qualquer funcéo discriminante

Tabela 5.21: Coeficientes candnicos das 2 fungdes discriminantes.

Funcéo
1 2
Zscore: Propofol Ce (pug/ml) 203 -,366
Zscore:Remifentanil Ce (ng/ml) ,739 ,706
Zscore: BIS -,405 ,657
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5.13. Clusters k-means por Amplitude

No intuito de melhorar o agrupamento com 3 Clusters, obtido anteriormente, um novo modelo
de agrupamento de dados por particdo k-means por amplitude foi criado baseado nas mesmas

variaveis com maior amplitude.

A solucéo obtida distingue os 3 Clusters em 9 iteracGes (tabela 5.23) sendo a distancia entre os

centros superior a 2 desvios padrdes (tabela 5.16).

Neste agrupamento, os Clusters 1 e 2 sdo os Clusters mais proximos, uma vez que a distancia
entre os respetivos centros € de 16,860, e os Clusters 2 e 3 sdo os Clusters mais afastados, uma

vez que a distancia entre os respetivos centros é de 39,341.

Tabela 5.22: Distancia entre centros de cluster finais
Cluster 1 2 3
1 16,860 22,483
2 16,860 39,341
3 22,483 39,341
Tabela 5.23: Histdrico de iteracdo?
Alterac8o em centros de cluster
Iteracdo 1 2 3
1 8,101 8,180 25,258
2 5,667 4,878 4,341
3 ,780 ,582 784
4 ,000 ,001 ,001
5 2,403E-7 6,907E-7 3,496E-7
6 1,334E-10 7,525E-10 2,335E-10
7 7,142E-14 8,286E-13 1,493E-13
8 ,000 2,220E-16 ,000
9 ,000 ,000 ,000

a. Convergéncia alcancada devido a nenhuma ou pequena alteragdo em centros

de cluster. A mudanca de coordenada absoluta maxima para qualquer centro é

,000. A iteracdo atual é 9. A distancia minima entre os centros iniciais é 33,308.
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A tabela da ANOVA: todas as variaveis referidas apresentam elevados valores de Z,

contribuindo fortemente para a definicdo dos grupos, (valor de Z, tabela 5.23).

Tabela 5.23: Tabela de ANOVA
Cluster Erro
Quadrado Quadrado
Médio df Médio df Z Sig.
Propofol Ce 1476,22
1139,839 2 72 4211 ,000
(ug/ml) 1
Remifentanil Ce 1110,64
284,167 2 ,256 4211 ,000
(ng/ml) 2
BIS 448952,79 11079,9
1 2 40,520 4211 19 ,000

Os testes F devem ser usados apenas para finalidades descritivas porque os cluster foram
escolhidos para maximizar as diferengas entre os casos em clusters diferentes. Os niveis de
significancia observados ndo estdo corrigidos para isso e, dessa forma, ndo podem ser

interpretados como testes da hipdtese de que as médias de cluster sdo iguais.

Analisando e caracterizando os 3 Cluster temos (figura 5.13):

e 0 Clusters 1, constituido por 14% da amostra (539 casos), com valores de BIS de 65 e 0s
valores de propofol Ce (4,49 pg/ml) altos sendo os valores remifentanil Ce (0,51 ng/ml)
moderados;

e 0 Clusters 2, constituido por 21% da amostra (885 casos), com valores de propofol Ce
(Opg/ml) e de remifentanil Ce (0 ng/ml) e BIS (98);

e 0 Clusters 3, constituido por 12% da amostra (490 casos), com valores de remifentanil Ce
(1,02 ng/ml) e valores altos de propofol Ce (4,551 pg/ml) e BIS com valores baixos de
27.

Resumindo, o Cluster 1 &, portanto, caracterizado por ter elevados valores de propofol Ce
(4,49 pg/ml) e valores de BIS (65) moderados; o Cluster 2 e caracterizado por ter valores
nulos de propofol Ce (0 ug/ml) e de remifentanil Ce (0 ng/ml) e valores maximos de BIS
(98) e o Cluster 3 é caracterizado por ter elevados valores de propofol Ce (4,551 pg/ml) e de

remifentanil Ce (1,02 ng/ml) e um BIS muito baixo.
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Variaveis
B Remifertani Ce (ngiml)
100 .Pl'opofol Ce (ugdml)
CBis
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Figura 5.13: Valor por amplitude para propofol Ce (1g/ml), remifentanil Ce (ng/ml) e BIS pelos 3 Clusters.

Tabela 5.18: Tabela de Resultados da classificacio®
Distancia do caso de seu Associagdo ao grupo prevista
centro de cluster de 1,0000

classificacdo 0 2,00000 3,00000 | Total

Original | Contagem 1,00000 196 280 113 589

2,00000 217 500 168 885

3,00000 159 86 245 490

Casos ndo agrupados 302 298 1650 2250
% 1,00000 33,3 47,5 19,2 100,0
2,00000 24,5 56,5 19,0 100,0
3,00000 32,4 17,6 50,0 100,0
Casos ndo agrupados 13,4 13,2 73,3 100,0

a. 47,9% de casos agrupados originais classificados corretamente.

O modelo tem uma reprodutibilidade de 47,9% (casos corretamente classificados pelas funcdes

discriminantes, tabela 5.18).

Duas fungdes discriminantes (tabelas 5.19 e 5.20) com nivel de significancia na discriminagao
dos 3 clusters de p < 0,001 (para as 2 funcgdes, teste Lambda de Wilks) séo criadas, em que a

primeira funcdo se correlaciona negativamente com os valores de BIS, enquanto que a segunda
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fungéo se correlaciona positivamente com os valores de remifentanil Ce (ng/ml), e BIS, sendo

que a funcéo 1 explica 93,1% da variancia entre os clusters e a fungéo 2 explica 6,9%.

Tabela 5.19: Valores préprios e coeficientes candnicos das 2 funcoes
discriminantes.

Correlagéo
Funcdo | Autovalor | % de varidncia | % cumulativa canbnica
1 ,153° 93,1 93,1 364
2 ,011° 6,9 100,0 ,106

a. As primeiras 2 fung¢des discriminantes candnicas foram usadas na andlise.

As funcgbes discriminantes sdo dadas por (tabela 5.21):
Funcao, =—0,283 Propofol Ce (ug/ml) — 0,240 Remifentanil Ce (ng/ml) + 0,666 BIS

Funcao, = 0,803 Propofol Ce (ng/ml) — 0,646Remifentanil Ce (ng/ml) + 0,119BIS

Tabela 5.20: Matriz de estrutura: coeficientes de correlacdo entre cada variavel e as 2
funcdes discriminantes.
Funcéo
1 2
BIS 974 ,054
Propofol Ce (ug/ml) -,677 698"
Remifentanil Ce (ng/ml) -,663 -671

Correlacdes entre grupos no conjunto entre variaveis discriminantes e fun¢des
discriminantes canénicas padronizadas
Variaveis ordenadas por tamanho absoluto de correlagédo na funcao.

* Maior correlacdo absoluta entre cada variavel e qualquer fungdo discriminante

Tabela 5.21: Coeficientes de funcdes discriminantes canonicas padronizados
Funcao
1 2
Propofol Ce (ug/ml) -,283 ,803
Remifentanil Ce (ng/ml) -,240 -,646
BIS ,666 ,119
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5.14. Caracterizacao dos Clusters

A diferenca nos dois modelos de agrupamento por particdo k-means reside portanto no facto de
um considerar as varidveis com maior amplitude entre elas e outro considerar as varidveis
estandardizadas. A vantagem de utilizar o desvio padrdo absoluto em vez do desvio padrdo
normal (funcdo do quadrado das diferencas) reside no facto deste ser menos sensivel a outliers

(valores extremos), tornando-se desta forma mais robusto.

Concluimos que, o Cluster 1 é, portanto, caracterizado por ter elevados valores de propofol Ce
(4,49 pg/ml) e de Remifentanil Ce (0,51 ng/ml) baixos, e valores de BIS (68) moderados; o
Cluster 2 é caracterizado por ter valores baixos de propofol Ce (0 ug/ml) e de remifentanil Ce (0
ng/ml) e valores maximos de BIS (98) e o Cluster 3 é caracterizado por ter elevados valores de
propofol Ce (4,551 pg/ml) e de remifentanil Ce (1,02 ng/ml) e um BIS (27) muito baixo.

Estes resultados demonstram claramente a interaccdo farmacodindmica dos dois farmacos,
quando analisamos o Cluster 1 e o Cluster 3. Para concentragfes semelhantes de propofol o

efeito no BIS é claramente diferente dependendo da grandeza da concentracdo de remifentanil.

A reprodutividade no modelo com as variaveis estandardizadas é de 95,6% e no modelo com as

variaveis com maior amplitude é 49,7%.
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6.1. Conclusodes

Neste trabalho apresentaram-se diferentes contribuicbes na éarea da estatistica.Uma destas
contribui¢bes foi o desenvolvimento dos dois modelos lineares para modelar o efeito dos
farmacos no sinal cerebral BIS. Da nossa analise, podemos concluir que o teste de significancia
da equacdo de Regressdo Linear indicou que os modelos construidos podem ser considerado
significativo para um nivel de significAncia de 5% e, consequentemente, 0 modelo de regresséo é
valido. Em suma, o modelo é altamente significativo. Como o p-value encontrado foi inferior a
0,05, podemos assegurar que o modelo de regressdo considerado é melhor que a média para
predizer os valores do BIS.Com um nivel de confianca de 95%, a variavel remifentanil é a mais
significativa, sendo aquela que tem maior contribui¢do individual (-46,858). Os residuos tém
uma distribuicdo normal e os testes de ajustamentos fornecem os p-values inferiores aos niveis
de significancia usual de 0,05, o modelo foi declarado ajustado. Relativamente ao RLS
or?=0,541, podemos afirmar que 54,1% da variabilidade da variavel dependente BIS é explicada
pela varidvel independente do modelo ajustado. O valor do coeficiente de correlacdo € r=0,736.
No que concerne ao modelo RLM o 2=0,698, podemos afirmar que 69,8% da variabilidade da
variavel dependente BIS é explicada pelas variaveis independentes do modelo ajustado. O valor

do coeficiente de correlacdo é r=0,836.

Os dados utilizados neste trabalho, foram recolhidos em voluntérios e durante sedacdo. Nessa
perspectiva, ndo existiu muita variabilidade individual entre estes e as condi¢des foram
controladas. Permitindo assim, a obtencdo de dados fidveis e limpos de artefactos. Os modelos
encontrados mostram claramente a relacdo entre os dois farmacos e o seu efeito cerebral
(profundidade de anestesia/sedacdo). Um farmaco analgésico (para alivio da dor) opiaceo como
o remifentanil ndo tem propriedades de sedacdo e por si s6 ndo deprime o sistema nervoso
central (EEG e BIS). Este trabalho demostra claramente, que quando o remifentanil é
administrado com o propofol (um hipndtico) o efeito deste Gltimo é potenciado, levando o sinal

BIS a valores bastante baixos.

Este trabalho demonstra ainda ser possivel construir um modelo que permite agrupar as
concentragOes dos farmacos, com base no efeito no sinal cerebral BIS, com o apoio de técnicas

matematicas (de agrupamento e discriminantes), numa amostra de 4214 casos de 8 pacientes.
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Estes resultados demonstram claramente a interaccdo farmacodindmica dos dois farmacos,
quando analisamos o Cluster 1 e o Cluster 3. Para concentracfes semelhantes de propofol o

efeito no BIS é claramente diferente dependendo da grandeza da concentracdo de remifentanil.

6.2. Trabalho futuro

No conjunto dos trabalhos desenvolvidos e apresentados nesta dissertacdo muitas foram as portas
que ficaram abertas para futuras contribuicdes. Assim ficam assinaladas algumas das ideias para
trabalho futuro.

Com o modelo de regressdo linear, iremos futuramente construir uma superficie de resposta que
possa ser utilizada como um modelo de navegacao/previsdo para os clinicos num ambiente de

sedacdo com propofol e remifentanil.

Outra das contribuicdes deste trabalho foi estimar o efeito que as concentracdes de farmacos tém
na depressdo do electroencefalograma através de um modelo de regressao linear. Os resultados
obtidos até agora podem ser considerados como um passo para a definicdo de um modelo
simples para estimar a dosagem individualizada de propofol e remifentanil com base nos
atributos dos pacientes. Podem ser destacadas véarias vantagens inerentes a estrutura e as
propriedades associadas a modelos lineares. Em primeiro lugar, permite facilmente a inclusdo de
outros parametros clinicos a fim de obter uma representacdo adequada das carateristicas
individuais do paciente e da forma de pensar do clinico. Permite, também, a utilizacdo direta de
outras medidas de DoA, em vez da concentracdo de efeito pretendida, sempre que elas possam
ser consideradas como funcdo dessa concentracdo. Finalmente, o modelo linear ¢ um modelo
estatistico, permitindo assim outros procedimentos inferenciais, tais como a constru¢do de

intervalos de confianca e a realizacdo de testes de hipoteses.

A andlise de Clusters futuramente ainda devera ser mais explorada com a inclusdo de mais
voluntarios ou doentes, para tentar perceber se a interseccdo entre os dois farmacos pode ser

afectada tambem por caracteristicas individuais de cada pessoa.

Perante os resultados obtidos e tendo em vista a sua aplicacdo na area da medicina, deixam-se

algumas consideragdes e sugestdes:
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- E decisivo 0 ajuste da escolha de variaveis e métodos em fungdo do contexto da Anestesia,
percebendo e analisando os fendmenos alvos do estudo estatistico de modo que todas as opg¢des a
fazer sejam devidamente fundamentadas tanto na vertente estatistica como na vertente

Anestésica.

- E relevante alertar os utilizadores da Estatistica na area da Satde para a importancia da correta
utilizacdo dos métodos, nao sé validando pressupostos mas também na escolha dos modelos.

- A concretizacdo deste estudo viabilizou uma experiéncia enriquecedora, apesar de haver
requerido grande empenho e esfor¢o. Atende-se que este estudo proporcione, de algum modo,
possa contribuir, ainda que de forma modesta, para o progresso de mudancas a nivel das

estratégias adotadas e da clareza do conhecimento veiculado.
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Tabela das correlacdes

Anexos A

Propofol Ce | Remifentanil Idade
(ug/ml) Ce (ng/ml) Voluntarios Altura Peso BIS
Propofol Ce (ug/ml) Correlagéo de . . . » »
1 ,260 -,088 ,259 372 -,736
Pearson
Sig. (2 extremidades) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 4214 4214 4214 4214 4214 4214
Remifentanil Ce Correlagéo de » . . W "
,260 1 -,058 -,191 -,249 -,574
(ng/ml) Pearson
Sig. (2 extremidades) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 4214 4214 4214 4214 4214 4214
Idade Voluntarios Correlagéo de » , . . .
-,088 -,058 1 ,078 -,115 ,044
Pearson
Sig. (2 extremidades) ,000 ,000 ,000 ,000 ,004
N 4214 4214 4214 4214 4214 4214
Altura Correlagéo de " " » . .
,259 -,191 ,078 1 ,834 -,104
Pearson
Sig. (2 extremidades) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 4214 4214 4214 4214 4214 4214
Peso Correlagéo de ” . . . .
372 -,249 -,115 ,834 1 -,219
Pearson
Sig. (2 extremidades) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
N 4214 4214 4214 4214 4214 4214
BIS Correlagéo de » » . . W
-, 736 -,574 ,044 -,104 -,219 1
Pearson
Sig. (2 extremidades) ,000 ,000 ,004 ,000 ,000
N 4214 4214 4214 4214 4214 4214

** A correlacao é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).
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REGRESSION

Anexos B

Saidas do SPSS nos modelos de regressao
(Stepwise Forward,Enter)

IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA COLLIN TOL

ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT BIS
/IMETHOD=ENTER propofol Remifentanil
/SCATTERPLOT=(*2RESID ,*ZPRED) (*SRESID ,*ADJPRED)
/RESIDUALS DURBIN NORMPROB(ZRESID)

/SAVE ZPRED LEVER RESID SDRESID SDBETA SDFIT.

Variaveis Inseridas/Removidas?®

Variaveis Variaveis
Modelo inseridas removidas Método
1 Remifentanil Ce

(ng/ml), Propofol
Ce (ug/ml)®

Inserir

a. Variavel Dependente: BIS

b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Resumo do modelo®

R quadrado Erro padréo da
Modelo R R quadrado ajustado estimativa Durbin-Watson
1 ,836% ,698 ,698 8,748 ,055
a. Preditores: (Constante), Remifentanil Ce (ng/ml), Propofol Ce (ug/ml)
b. Variavel Dependente: BIS
ANOVA?
Soma dos
Modelo Quadrados df Quadrado Médio Z Sig.
1 Regressdo 746311,096 2 373155,548 4876,630 ,000°
Residuo 322222,106 4211 76,519
Total 1068533,202 4213

a. Variavel Dependente: BIS

b. Preditores: (Constante), Remifentanil Ce (ng/ml), Propofol Ce (ug/ml)
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Coeficientes?®




Coeficientes ndo Coeficientes Estatisticas de
padronizados padronizados colinearidade
Modelo B Erro Padrao Beta t Sig. Tolerancia VIF
1 (Constante) 102,190 ,319 320,654 ,000
Propofol Ce (ug/ml) -8,741 ,122 -,629 | -71,762 ,000 ,932 1,072
Remifentanil Ce
-10,464 ,223 -411| -46,858 ,000 ,932 1,072
(ng/ml)
a. Variavel Dependente: BIS
Diagnéstico de colinearidade®
Propor¢des de variancia
Remifentanil Ce
Modelo Dimensao Autovalor indice de condic&o (Constante) Propofol Ce (ug/ml) (ng/ml)
1 1 2,526 1,000 ,02 ,02 ,06
2 ,378 2,585 ,08 ,06 ,94
3 ,096 5,121 ,90 ,92 ,00
a. Variavel Dependente: BIS
Estatisticas de residuos®
Minimo Maximo Média Desvio Padréo N
Valor previsto 46,11 102,19 75,01 13,310 4214
Valor Previsto Padréo -2,172 2,042 ,000 1,000 4214
Erro padrdo do valor previsto ,136 ,394 ,228 ,049 4214
Valor previsto ajustado 46,08 102,20 75,01 13,310 4214
Residuo -25,911 25,827 ,000 8,745 4214
Residuo Padronizado -2,962 2,953 ,000 1,000 4214
Residuos Estudantizados -2,963 2,955 ,000 1,000 4214
de Estud. -25,929 25,870 ,000 8,752 4214
Residuos deletados
-2,966 2,958 ,000 1,000 4214
Estudantizados
Mahal. Distancia ,019 7,559 2,000 1,380 4214
Distancia de Cook ,000 ,005 ,000 ,000 4214
Valor de ponto alavanca
,000 ,002 ,000 ,000 4214
centralizado

a. Variavel Dependente: BIS
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Teste de Kolmogorov-Smirnov de uma amostra
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Studentized
Deleted Residual
N 4214
Parametros normais®” Média -,0000095
Erro Desvio 1,00033285
Diferengas Mais Extremas Absoluto ,044
Positivo ,017
Negativo -,044
Estatistica de teste ,044
Significancia Sig. (2 extremidades) ,000°

a. A distribuicdo do teste é Normal.
b. Calculado dos dados.

c. Correcao de SignificaAncia de Lilliefors.

Descricdo do modelo

Nome do modelo
Série ou sequéncia 1
Transformacao

Diferenciacéo n&o sazonal

MOD_1
Unstandardized Residual

Nenhum

Diferenciacéo sazonal

Comprimento do Periodo Sazonal

Padronizagao

Distribuicao Tipo
Localizacéo
Escala

Método de Estimacéo de Posigdo Fracionaria

Classificagdes atribuidas a empates

Nenhuma periodicidade
Nao aplicado

Normal

estimado

estimado

de Blom

A classificagcdo média de valores

empatados

Aplicando as especificacdes de modelo de MOD_1

Resumo de processamento d

0 caso

Unstandardized

Residual
Comprimento da série ou sequéncia 4214
Numero de Valores Ausentes na Usuério ausente 0
Parcela Sistema ausente 0

Os casos néo sao ponderados.

Pardmetros de Distribuicdo Estimados




Unstandardized
Residual
Distribuicdo normal Localizacéo ,0000000
Escala 8,74544547
Os casos néo sao ponderados.
Resumo de processamento do caso
Casos
Valido Ausente Total
N Porcentagem N Porcentagem N Porcentagem
Unstandardized Residual 4214 100,0% 0 0,0% 4214 100,0%
Descritivos
Estatistica Erro Padréo
Unstandardized Residual Média ,0000000 ,13472081
95% Intervalo de Confianca Limite inferior -,2641238
para Média Limite superior ,2641238
5% da média aparada ,0845946
Mediana -,0013141
Variancia 76,483
Desvio Padréo 8,74544547
Minimo -25,91119
Maximo 25,82729
Intervalo 51,73848
Intervalo interquartil 12,66041
Assimetria -,137 ,038
Curtose -,386 ,075
Testes de Normalidade
Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. Estatistica df Sig.
Unstandardized Residual ,044 4214 ,000 ,995 4214 ,000

a. Correlagao de Significancia de Lilliefors

REGRESSION
/IMISSING LISTWISE

/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA COLLIN TOL

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT BIS

/IMETHOD=STEPWISE propofol Remifentanil

/[SCATTERPLOT=(*2RESID ,*ZPRED) (*SDRESID ,*ADJPRED)

/RESIDUALS DURBIN

/SAVE ZPRED LEVER RESID SDRESID SDBETA SDFIT.
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Variaveis Inseridas/Removidas?®




Modelo

Variaveis inseridas

Variaveis removidas

Método

Propofol Ce (ug/ml)

Remifentanil Ce

(ng/ml)

Em Etapas
(Critérios:
Probabilidade de F
a ser inserido <=
,050, Probabilidade
de F a ser removido
>=,100).

Em Etapas
(Critérios:
Probabilidade de F
a ser inserido <=
,050, Probabilidade

de F a ser removido

>=100).

a. Variavel Dependente: BIS

Resumo do modelo®

R quadrado Erro padréo da
Modelo R R quadrado ajustado estimativa Durbin-Watson
1 ,736° ,541 ,541 10,78843
2 ,836" ,698 ,698 8,74752 ,055
a. Preditores: (Constante), Propofol Ce (ug/ml)
b. Preditores: (Constante), Propofol Ce (ug/ml), Remifentanil Ce (ng/ml)
c. Variavel Dependente: BIS
ANOVA?
Soma dos
Modelo Quadrados df Quadrado Médio Z Sig.
1 Regresséao 578297,807 1 578297,807 4968,614 ,000°
Residuo 490235,395 4212 116,390
Total 1068533,202 4213
2 Regresséao 746311,096 2 373155,548 4876,630 ,000°
Residuo 322222,106 4211 76,519
Total 1068533,202 4213
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a. Variavel Dependente: BIS

b. Preditores: (Constante), Propofol Ce (ug/ml)

c. Preditores: (Constante), Propofol Ce (ug/ml), Remifentanil Ce (ng/ml)

Coeficientes®




Coeficientes ndo

Coeficientes

padronizado

Estatisticas de

padronizados S colinearidade
Modelo B Erro Padrdo Beta t Sig. Toleréncia VIF
1 (Constante) 99,687 ,387 257,265 ,000
Propofol Ce (ug/ml) -10,225 ,145 -, 736 | -70,488 ,000 1,000 1,000
2 (Constante) 102,190 ,319 320,654 ,000
Propofol Ce (ug/ml) -8,741 122 -,629 | -71,762 ,000 ,932 1,072
Remifentanil Ce
-10,464 ,223 -411 | -46,858 ,000 ,932 1,072
(ng/ml)
a. Variavel Dependente: BIS
Varidveis excluidas®
Estatisticas de colinearidade
Correlagao Tolerancia
1,072 ,932
Modelo Beta In t Sig. parcial minima
1 Remifentanil Ce (ng/ml) a. Variavel
-411°|  -46,858 ,000 | Dependente: ,932
BIS
b. Preditores no Modelo: (Constante), Propofol Ce (ug/ml)
Diagnéstico de colinearidade®
Propor¢des de variancia
Propofol Ce Remifentanil Ce
Modelo Dimensao Autovalor | indice de condicdo (Constante) (ug/ml) (ng/ml)
1 1 1,903 1,000 ,05 ,05
2 ,097 4,438 ,95 ,95
2 1 2,526 1,000 ,02 ,02 ,06
2 ,378 2,585 ,08 ,06 ,94
3 ,096 5,121 ,90 ,92 ,00
a. Variavel Dependente: BIS
Estatisticas de residuos®
Minimo Maximo Média Desvio Padréo N
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Valor previsto 46,1099 102,1899 75,0138 13,30958 4214

Valor Previsto Padréo -2,172 2,042 ,000 1,000 4214
Erro padréo do valor previsto ,136 ,394 ,228 ,049 4214
Valor previsto ajustado 46,0837 102,2048 75,0136 13,31009 4214
Residuo -25,91120 25,82729 ,00000 8,74545 4214
Residuo Padronizado -2,962 2,953 ,000 1,000 4214
Residuos Estudantizados -2,963 2,955 ,000 1,000 4214
de Estud. -25,92872 25,86970 ,00012 8,75207 4214
Residuos deletados

-2,966 2,958 ,000 1,000 4214
Estudantizados
Mabhal. Distancia ,019 7,559 2,000 1,380 4214
Distancia de Cook ,000 ,005 ,000 ,000 4214
Valor de ponto alavanca

,000 ,002 ,000 ,000 4214

centralizado

a. Variavel Dependente: BIS
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Anexos C

Analise Clusters

Estatisticas descritivas

N Variancia
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) 4214 1,000
Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) 4214 1,000
Zscore: BIS 4214 1,000
N vélido (de lista) 4214
Centros de cluster iniciais
Cluster
1 2 3
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) 1,83046 -2,10598 -,68978
Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) -,70330 -,93016 2,26819
Zscore: BIS -2,26136 1,44334 -,37761
Historico de iteragdo?
Alterac@o em centros de cluster
Iteracéo 1 2 3
1 1,519 1,520 1,300
2 ,112 ,058 ,038
3 ,097 ,043 ,004
4 ,120 ,048 ,002
5 ,088 ,031 ,005
6 ,044 ,015 ,003
7 ,034 ,012 ,003
8 ,026 ,009 ,002
9 ,016 ,004 ,003
10 ,012 ,004 ,001

a. As iteragdes foram interrompidas porque o nimero

méaximo de iteragGes foi atingido. As iteragdes nao

convergiram. A mudanca de coordenada absoluta

maéaxima para qualquer centro é ,010. A iteragdo atual

€ 10. A distancia minima entre os centros iniciais é

3,943.




Centros de cluster finais

Cluster
1 2 3
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) 1,43133 -,52326 ,03076
Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) ,15948 -,76236 1,21372
Zscore: BIS -1,38865 ,74387 -,43590
Distancias entre centros de cluster finais
Cluster 1 2 3
1 3,036 1,995
2 3,036 2,367
3 1,995 2,367
ANOVA
Cluster Erro
Quadrado Médio df Quadrado Médio df Z Sig.
Zscore: Propofol Ce (ug/ml) 1086,504 2 ,484 4211 2242,787 ,000
Zscore: Remifentanil Ce (ng/ml) 1575,918 2 ,252 4211 6253,690 ,000
Zscore: BIS 1464,409 2 ,305 4211 4801,986 ,000

Os testes F devem ser usados apenas para finalidades descritivas porque os cluster foram escolhidos para maximizar as

diferencas entre os casos em clusters diferentes. Os niveis de significAncia observados nédo estdo corrigidos para isso e,

dessa forma, ndo podem ser interpretados como testes da hipétese de que as médias de cluster séo iguais.

NUmero de casos em cada cluster

Cluster

Vélido

Ausente

1

2

3

769,000
2178,000

1267,000
4214,000

,000

Resumo de processamento de caso de andlise

Casos néo ponderados N Percentagem
Valido 4214 100,0
Excluidos Cadigos de grupo ausentes ou fora do intervalo 0 ,0

Pelo menos uma variavel discriminante ausente 0 ,0

Cédigos de grupo ausentes ou fora do intervalo e

pelo menos uma variavel discriminadora 0 ,0

ausentemos

Total 0 ,0
Total 4214 100,0
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Estatisticas de grupo

N vélido (de lista)
Ponderad
Numero de caso de cluster Média Desvio Padrdo | N&o ponderado 0
1 Zscore: Score: Propofol Ce
1,4313321 ,33880442 769 769,000
(ug/ml)
Zscore: Zscore:
,1594792 , 72977481 769 769,000
Remifentanil Ce (ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -1,3886490 ,75799680 769 769,000
2 Zscore: Zscore: Propofol Ce
-,5232647 ,81679124 2178 | 2178,000
(ug/ml)
Zscore: Zscore:
-,7623609 ,33662125 2178 | 2178,000
Remifentanil Ce (ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS , 7438709 ,52062468 2178 | 2178,000
3 Zscore: Zscore: Propofol Ce
,0307626 ,62810286 1267 | 1267,000
(ug/ml)
Zscore: Zscore:
1,2137195 ,56592620 1267 | 1267,000
Remifentanil Ce (ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -,4358957 ,44689993 1267 | 1267,000
Total Zscore: Zscore: Propofol Ce
,0000000 1,00000000 4214 | 4214,000
(ug/ml)
Zscore: Zscore:
,0000000 1,00000000 4214 | 4214,000
Remifentanil Ce (ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS ,0000000 1,00000000 4214 | 4214,000
Testes de igualdade de médias de grupo
Lambda de Wilks Z dfl df2 Sig.
,484 2242,787 2 4211 ,000
,252 6253,690 2 4211 ,000
,305 4801,986 2 4211 ,000
Matrizes dentro de grupos em pool®
Zscore: Zscore: Propofol Zscore: Zscore:
Ce (ug/ml) Remifentanil Ce (ng/ml)
Covariancia Zscore: Zscore: Propofol Ce
484 ,001
(ug/ml)
Zscore: Zscore: Remifentanil
,001 ,252
Ce (ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -,168 -,081
Correlacao Zscore: Zscore: Propofol Ce
1,000 ,002
(ug/ml)




Zscore: Zscore: Remifentanil

Ce (ng/ml)

Zscore: Zscore: BIS

1,000

-,294

a. A matriz de covariancias possui 4211 graus de liberdade.

Matrizes de covariancias®

Zscore: Zscore:

Zscore: Zscore:

Remifentanil Ce

Zscore: Zscore:

Nimero de caso de cluster Propofol Ce (ug/ml) (ng/ml) BIS
1 Zscore: Zscore: Propofol Ce
, 115 ,120 -,112
(ug/ml)
Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
,120 ,533 -,223
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -,112 -,223 ,575
2 Zscore: Zscore: Propofol Ce
,667 -,078 -,224
(ug/ml)
Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
-,078 , 113 -,047
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -,224 -,047 271
3 Zscore: Zscore: Propofol Ce
,395 ,064 -,104
(ug/ml)
Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
,064 ,320 -,055
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -,104 -,055 ,200
Total Zscore: Zscore: Propofol Ce
1,000 ,260 -, 736
(ug/ml)
Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
,260 1,000 -,574
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -,736 -,574 1,000

a. A matriz de covariancias total possui 4213 graus de liberdade.

Determinantes de log

Determinante de
Numero de caso de cluster Posicéo log
1 3 -3,891
2 3 -4,602
3 3 -3,889
dentro de grupos em pool 3 -3,614

As posicOes e os logaritmos naturais de determinantes

impressos sdo aqueles das matrizes de covariancias de grupo.
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Resultados do teste




M de Box 2712,416
Zz Aprox. 225,751
dfl 12
df2 28525920,722
Sig. ,000
Testa hipétese nula de matrizes de
covariancias de populacgédo igual.
Variaveis Inseridas/Removidas®**°
Lambda de Wilks
F exato
Etapa Inseridas Estatistica dfl df2 df3 Estatistica dfl df2 Sig.
1 Zscore:
Zscore:
,252 1 2| 4211,000 6253,690 2| 4211,000 ,000
Remifentanil
Ce (ng/ml)
2 Zscore:
,105 2 2| 4211,000 4402,500 41 8420,000 ,000
Zscore: BIS
3 Zscore:
Zscore:
,096 3 2| 4211,000 3132,048 6| 8418,000 ,000
Propofol Ce
(ug/ml)
Em cada etapa, a variavel que minimiza o Lambda de Wilks geral é inserida.
a. O nimero maximo de etapas é 6.
b. A significancia maxima do F a ser inserido € .05.
c. A significancia minima do F a ser removido é .10.
d. Nivel f, toleréncia ou VIN insuficiente para célculos adicionais.
Variaveis na andlise
Sig. de Fa ser
Etapa Tolerancia removida Lambda de Wilks
1 Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
1,000 ,000
(ng/ml)
2 Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
914 ,000 ,305
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS ,914 ,000 ,252
3 Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
,894 ,000 ,260
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS 724 ,000 ,131
Zscore: Zscore: Propofol Ce
7192 ,000 ,105
(ug/ml)
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Variaveis ndo presentes na anélise

Sig. de F a ser
Etapa Tolerancia Min. Tolerancia inserida Lambda de Wilks
0 Zscore: Zscore: Propofol Ce
1,000 1,000 ,000 484
(ug/ml)
Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
1,000 1,000 ,000 ,252
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS 1,000 1,000 ,000 ,305
1 Zscore: Zscore: Propofol Ce
1,000 1,000 ,000 ,131
(ug/ml)
Zscore: Zscore: BIS ,914 ,914 ,000 ,105
2 Zscore: Zscore: Propofol Ce
,792 724 ,000 ,096
(ug/ml)
Lambda de Wilks
Namero de F exato
Etapa variaveis Lambda dfl df2 df3 Estatistica dfl df2 Sig.
1 1 ,252 1 2 4211 6253,690 2| 4211,000 ,000
2 2 ,105 2 2 4211 4402,500 4| 8420,000 ,000
3 3 ,096 3 2 4211 3132,048 6| 8418,000 ,000
Valores préprios
Correlacao
Funcéo Autovalor % de variancia % cumulativa canonica
1 3,571° 73,5 73,5 ,884
2 1,286° 26,5 100,0 ,750
a. As primeiras 2 funcdes discriminantes candnicas foram usadas na analise.
Lambda de Wilks
Teste de fungbes Lambda de Wilks Qui-quadrado df Sig.
1até?2 ,096 9878,537 6 ,000
2 437 3480,554 2 ,000
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Coeficientes de func¢des discriminantes canénicas

padronizados

Funcéo

Zscore: Zscore: Propofol Ce

(ug/ml)

,203

-,366
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Zscore: Zscore: Remifentanil Ce
,739 ,706
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -,405 ,657
Matriz de estruturas
Funcéo
1 2
Zscore: Zscore: Remifentanil Ce .
,859 ,513
(ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS 711 ,609
Zscore: Zscore: Propofol Ce .
,382 -,651
(ug/ml)
Funcdes em centroides de grupo
Funcéo
Numero de caso de cluster 1 2
1 1,671 -2,180
2 -1,821 ,087
3 2,115 1,174
Fung6es discriminantes canonicas ndo padronizadas
avaliadas em médias de grupo
Resumo de processamento de classificacdo
Processado 4214
Excluidos Cadigos de grupo ausentes ou
fora do intervalo °
Pelo menos uma variavel
discriminante ausente °
Usado em saida 4214

Probabilidades a priori para grupos

Casos utilizados na andlise
Numero de caso de cluster A priori N&o ponderado Ponderado
1 ,182 769 769,000
2 ,517 2178 2178,000
3 ,301 1267 1267,000
Total 1,000 4214 4214,000
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Coeficientes de funcéo de classificacao

Numero de caso de cluster

1 2 3
Zscore: Zscore: Propofol Ce

1,634 -,578 ,001
(ug/ml)
Zscore: Zscore: Remifentanil

-,607 -2,558 4,766
Ce (ng/ml)
Zscore: Zscore: BIS -3,817 1,438 -,155
(Constante) -5,473 -2,321 -4,128

Func¢des discriminantes lineares de Fisher

Resultados da classificagdo?®

Associacdo ao grupo prevista

Numero de caso de cluster 1 2 3 Total
Original  Contagem 1 621 83 65 769
2 0 2154 24 2178
3 2 13 1252 1267
% 1 80,8 10,8 8,5 100,0
2 ,0 98,9 1,1 100,0
3 2 1,0 98,8 100,0

a. 95,6% de casos agrupados originais classificados corretamente.
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