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Resumo

As impressões digitais tem um grande papel na identificação de indiv́ıduos.

Porém a partir de uma análise qúımica nas digitais é posśıvel permitir identifi-

car determinados agentes contidos (detritos) em uma impressão digital. Para este

estudo foram selecionados 20 indiv́ıduos para identificar, usando a técnica de Espec-

trometria de Massa, os ı́ons presentes em suas impressões digitais e a intensidade

destes ı́ons. As digitais foram analisadas quimicamente com o material nanoestrutu-

rado (SALDI), o tradicional (MALDI) e também sem nenhum material (LDI). Além

disso, foi aplicado um questionário observando aspectos como: o uso de determinados

produtos nas últimas 24h, se haviam tomado banho, se fumavam e etc. O princi-

pal objetivo foi verificar semelhanças em grupos de indiv́ıduos formados através das

Análises de Agrupamentos que se dividiu em: 1.Considerando a intensidade dos ı́ons:

Usando o Método Não-Hierárquico K-médias e o Coeficiente Cofenético, que vali-

dou as simulações de dendogramas realizadas pelos métodos Hierárquicos. 2.Análise

considerando apenas presença e ausência dos ı́ons. (Usando as medidas: Jaccad,

Sørensen, Ochiai, Anderberg e Kulezynski II). Percebemos, a partir dos resultados

obtidos, que o material MALDI formou grupos que melhor representaram as respos-

tas obtidas no questionário, principalmente nos aspectos que se referem à banho,

uso de cosméticos e produtos de limpeza. Levando em consideração que hoje no

Brasil são raras as pesquisas estat́ısticas relacionadas a impressões digitais, infere-se

que este trabalho pode ser utilizado futuramente para outros tipos de análises nessa

área de identificação.

Palavras-chaves: Cluster Analysis, Análise de Agrupamento, Impressões Digitais.
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Caṕıtulo 1

Introdução

Os métodos de identificação humana sempre foram objeto de estudos e vêm evo-

luindo ao decorrer dos séculos. Desde 2000 a.C já eram usadas impressões digitais em

barro como uma forma de prevenção de falsificações e identificação de documentos.

A partir de 1903 o Brasil adotou a impressão digital como método de identificação

de indiv́ıduos na área criminal e desde então, com base em avanços cient́ıficos e

novas tecnologias surgiram vários estudos que tinham como maior objetivo padro-

nizar e analisar as impressões digitais(Chemello, 2006). A datiloscopia é o estudo

das padronizações presentes nas digitais, em especial aquelas presentes nas pontas

dos dedos. Apoiando-se neste estudo é posśıvel definir, com destacável precisão, a

identidade de digitais presentes na superf́ıcie de objetos, por exemplo. Dessa forma,

torna-se posśıvel identificar o agente que realizou determinada ação em um meio que

contenha vest́ıgios de sua impressão (Chemello, 2006).

Os profissionais em datiloscopia são chamados de papiloscopistas e têm o dever

de avaliar objetos em um determinado local que podem revelar vest́ıgios em sua

superf́ıcie. Os vest́ıgios são chamados de impressões papilares latentes e são divididos

em dois grupos: impressões viśıveis e impressões ocultas. O primeiro objetivo do

trabalho de um papiloscopista é, justamente, tornar viśıvel uma impressão latente

oculta. Várias são as técnicas utilizadas para melhor visualização dos vest́ıgios

papilares ocultos, dentre elas podemos citar: técnica do pó, vapor de iodo, nitrato

de prata, nidrina (Chemello, 2006).

Uma vez que as impressões latentes deixam de ser ocultas e ficam viśıveis, torna-

se posśıvel fazer análise qúımica das impressões latentes, que são aquelas que consis-

tem em uma mistura de substâncias originárias da pele com outros vest́ıgios (Girod

et al., 2012). Existem vários métodos empregados para análise desses vest́ıgios, são
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eles: cromatografia ĺıquida de alta eficiência(HPLC) (Dikshitulu et al., 1986), croma-

tografia gasosa acoplada a espectrometria de massa(GC-MS) (Archer et al., 2005),

espectrometria de massa por ionização qúımica à pressão atmosférica (Mountfort

et al., 2007), espectrometria de infravermelho com transformada de Fourier(FT-IR)

(Mountfort et al., 2007) e espectrometria de massa por ionização a laser assistida

por matriz (MALDI-MS) (Wolstenholme et al., 2009).

Quando a análise das impressões é utilizada para a área criminaĺıstica o seu

papel vai além da indentificação de indiv́ıduos. Na verdade, esse tipo de análise

pode verificar de maneira mais profunda a pele do indiv́ıduo podendo encontrar

componentes endógenos e exógenos. Os componentes endógenos são aqueles que

estão presentes no interior da pele, alguns deles são: aminoácidos, protéınas, ácidos

graxos e colesterol. Os componentes exógenos são aqueles que estão na parte exterior

a pele, que vêm de fora e passam a constituir as impressões digitais em determinadas

situações, estes podem ser vest́ıgios de: nicotina, drogas, explosivos e lubrificantes

de preservativos, por exemplo (Kaplan-Sandquist et al., 2014).

A técnica de espectrometria com utilização de uma matriz MALDI-MS permite

que ı́ons das impressões sejam transferidos à fase gasosa, tornando posśıvel sua

análise (Wanner and Höfner, 2007). Contudo, essa técnica é utilizada em grande

parte para análise de biomoléculas grandes de diferentes tipos de analitos, que são os

constituintes de interesse da amostra. Nesse caso, seriam poĺımeros, polisacaŕıdeos,

liṕıdeos e outros. Sendo assim, moléculas orgânicas menores têm maior dificul-

dade de detecção por conta da alta intensidade dos ı́ons da matriz utilizada. O

MALDI-MS é a técnica mais utilizada para realização de análises de impressões la-

tentes. Contudo, foi prosposto uma técnica parecida que visa possibilitar a análise

de amostras de analitos 1 que fiquem em menor evidência, ou seja, que são mais

dif́ıceis de serem achados. Essa técnica é chamada de espectrometria de massa

por ionização/dessorção 2 a laser assistida por superf́ıcie (SALDI), ou seja, é um

fenômeno onde uma substância é adsorvida ou absorvida por outra possibilitando

a análise da amostra dissolvida em uma matriz ou superficie. O material SALDI

possui em sua fase sólida um material nanoestruturado, diferentemente da matriz

(forma liquida) utilizada em MALDI-MS (Wolstenholme et al., 2009).

1Analito: Uma substância ou componente qúımico, em uma amostra, que é alvo de análise ou
tem interesse para uma análise em um ensaio

2Dessorção: fenômeno de retirada de substância(s) adsorvida(s) ou absorvida(s) por outra(s)
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Alguns estudos apontam vantagens na utilização de nanoestruturas ao invés de

matriz (MALDI) como material para realização das análises qúımicas (Xu et al.,

2003). Portanto, através de técnicas estat́ısticas multivariadas poderemos melhor

investigar caracteŕısticas em comum nas diferentes amostras e técnicas empregadas

para execução da análise. A análise de agrupamento, mais especificamente a análise

de cluster, que não só investiga, como também por meio de determinadas medida

de similaridade agrega observações mais parecidas em um determinado grupo, ou

seja, identifica comportamento comuns entre os indiv́ıduos e entre os métodos de

tratamento no uso da captação das digitais. Não é muito fácil encontrar na literatura

uma análise estat́ıstica de agrupamentos em um banco de dados com impressões

latentes. Por isso, acredita-se que este tipo de análise pode ajudar a explicar diversas

semelhanças entre indiv́ıduos e as vantagens e desvantagens da implementação da

nova técnica com materiais nanoestruturados (SALDI-MS) em relação a técnica que

é usada com matriz (MALDI-MS), apenas usando as detritos presentes nas digitais.

1.1 Objetivos

O objetivo geral: Verificar semelhanças de indiv́ıduos a partir de análises

qúımicas de uma amostra de impressões latentes por meio do método de agrupa-

mentos.

Os objetivos espećıficos são:

• Compreender os detalhes dos métodos de agrupamento por clusters ;

• Utilização do software estat́ıstico R para realização dos métodos e análises;

• Verificar frequência de ı́ons a partir de análise de agrupamentos;

• Comparar eficácia das 3 técnicas qúımicas realizadas na amostra;

• Identificar diferentes indiv́ıduos por análise de cluster;

• Identificar relações entre as caracteŕısticas dos indiv́ıduos e os agrupamentos;

• Identificar semelhanças entre indiv́ıduos desconsiderando a intensidade dos

ı́ons, utilizando somente a presença e ausência dos mesmos;
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1.2 Metodologia

A partir de uma amostra de conveniência de 20 indiv́ıduos, 10 homens e 10 mulheres

foram coletadas 2 impressões digitais de cada um, em que a primeira foi reservada

para ser analisada com a técnica que utiliza nanoestruturas (SALDI-MS), a metade

da segunda impressão latente coletada usou-se o método tradicional com alphaciano

(MALDI-MS) e a outra metade não foi usada nenhum tipo de material(LDI-MS). Em

seguida, as impressões digitais sofreram um procedimento qúımico onde foi posśıvel

captar ı́ons que tornaram-se o objeto de análise.

Figura 1.1: Espectrômetro: Aparelho onde as digitais foram quimicamente tratadas.

Figura 1.2: Lado Esquerdo: Uso do MALDI - Lado Direito: Uso do SALDI

Antes de coletar as impressões implementou-se um questionário coletando in-

formações como: sexo, idade, se o indiv́ıduo era fumante, se fazia uso frequente de

algum medicamento e se tomou banho antes do experimento e outras perguntas.

É posśıvel encontrar o questionário completo no Apêndice E deste trabalho. Estes

dados foram necessários para analisar as semelhanças de cada indiv́ıduo e teve como
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principal uso nesse trabalho, a validação dos agrupamentos posteriormente obtidos.

Dessa forma, foi posśıvel avaliar as vantagens e desvantagens entre as 03 técnicas

realizadas na amostra: LDI-MS, MALDI-MS e SALDI-MS.

Foi realizada então, uma análise descritiva dos dados para explorar melhor as

caracteŕısticas dos indiv́ıduos coletada no questionário, além disso, foi analisada

descritivamente, também os ı́ons obtidos com o objetivo de comparar as 3 técnicas

qúımicas aplicadas.
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Caṕıtulo 2

Análise de Cluster

A análise de agrupamentos ou cluster é um conjunto de métodos multivariados que

têm objetivo principal de associar determinadas variáveis e/ou indiv́ıduos com base

em caracteŕısticas em comum que possuem. Além disso, essas técnicas constituem

ferramentas indispensáveis no processo de agrupamentos, para que se torne posśıvel

realizar o objetivo de reduzir os dados, de forma que seja posśıvel identificar carac-

teŕısticas de uma amostra ou população que estejam divididas em grupos e gerar

hipóteses previamente estabelecidas de forma que sejam comprovadas as naturezas

relativas aos dados.(Hair, 2009).

Vale lembrar, que todos métodos de análise de agrupamentos seguem um cami-

nho que busca definir a estrutura dos dados separando as observações que possuem

caracteŕısticas parecidas. Este caminho segue os seguintes passos: Formular o pro-

blema, selecionar uma medida de distância, escolher um algoritmo de aglomeração,

decidir quanto ao número de agrupamentos, interpretar e perfilar os agrupamentos

e avaliar a validade do processo de aglomeração. De forma geral, nenhuma técnica

é ideal para a realização deste caminho, por isso é imprescind́ıvel entender a nuance

de cada técnica, a fim de que a escolha dependa do tipo de banco de dados e do

problema enfrentado (Malhotra, 2006).

2.1 Similaridade e Distância

A similaridade entre dois objetos nada mais é do que a busca pelo ńıvel de se-

melhança de caracteŕısticas presentes nas observações de um mesmo agrupamento,

ou seja, é uma medição emṕırica de correspondência. O ńıvel de semelhança pode

ser medido através da distância entre duas observações (Tryon, 1939), (Allen and
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Goldstein, 2013), (Everitt et al., 2011). Distâncias pequenas podem ser interpre-

tadas como semelhanças entre as observações e portanto, podem, em determinado

momento, figurar no mesmo agrupamento. Em resumo, as medidas de distância, na

verdade, são medidas de dissimilaridade, ou seja, os maiores valores indicam uma

maior dissimilaridade entre as variáveis. A partir dos resultados e pelo uso da relação

inversa é posśıvel identificar a medida de similaridade. Existem diversos cálculos na

literatura matemática para determinar a distância entre dois pontos, essa cálculo

faz parte da definição do critério para dizer que duas observações são semelhantes.

De acordo com o objetivo do pesquisador e com as caracteŕısticas do banco de

dados, existem diferentes formas de lidar com cada situação para a escolha da forma

de tratamento dos dados para análise de agrupamento. Levando em consideração o

objetivo de verificar a relação entre os indiv́ıduos a partir da intensidade dos ı́ons e

também apenas da presença ou não dos mesmos, foram empregadas diversas formas

de cálculo para as medidas de dissimilaridade para os dois tipos de análise. Nesse

caso, foram divididas em dados binários e dados quantitativos.

2.1.1 Dados Binários

As medidas de similaridade citadas nesta seção, são indicadas para dados binários,

ou seja, dados que têm apenas dois valores posśıveis, usualmente convertidos como:

presença de em determinado atributo definido por 1, e sua ausência definida por

0. Cada medida irá contabilizar a quantidade da presença e ausência de atributos

para cada par de indiv́ıduos e gerar, a partir disso, o grau de similaridade, para isso

definimos:

Tabela 2.1: Contagem de atributos 0 e 1 para um par de indiv́ıduos

Indiv́ıduoj
1 0

Indiv́ıduoi

1 a b

0 c d

Em que a,b,c e d, são as frequências de ausências/presenças de 0 ou 1 para ambos

os indiv́ıduos analisados. O número de coincidências é representado por: (a + d) e

o número de diferenças é representado por: (b+ c) (Dunn and Everitt, 1980).

7



Dos coeficientes de similaridades que serão citados, podemos dividi-los em duas

categorias: (1) Aqueles que assumem ausência conjunta de atributos, e (2) aqueles

que não consideram a ausência conjunta (Carlini-Garcia, 1998). Podendo também

ser representado por considerar ou não zeros duplos (Legendre and Legendre, 1983).

Essa separação na prática pode restringir a aplicação dessas medidas para alguns

tipos de problemáticas, por exemplo, para alguns casos não temos interesse em

analisar a quantidade de dois zeros pois podem significar falta de informação, e por

isso escolhe-se uma medida de similaridade que deve excluir os zeros duplos (Gan

et al., 2007).

Para as medidas do tipo (2) podemos citar:

• Jaccard:

s(Xi,Xj) =
a

a+ b+ c
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.1)

O coeficiente de Jaccard (1908) indica máxima semelhança quando os dois

objetos possuem valores idênticos, ou seja, quando o número total de diferenças

for nulo (b+c = 0), Jaccard é senśıvel à direção da codificação. Ou seja, trocar

o significado de “1” e “0” geralmente altera o ńıvel de semelhança entre os

indiv́ıduos (Romesburg, 2004).

• Sørensen

s(Xi,Xj) =
2a

2a+ b+ c
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.2)

Esse coeficiente (1945) pesa duplamente a quantidade de presença conjunta do

atributo (a). Este também é chamado de coeficiente de Czekanowski ou coefi-

ciente de Dice, isso pode ser uma consequência de sua reinvenção independente

(Romesburg, 2004).

• Ochiai

s(Xi,Xj) =
a√

(a+ b)(a+ c)
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.3)

Esse coeficiente (1957) significa perfeita similaridade quando s(Xi,Xj) = 1, e

se obter s(Xi,Xj) = 0 indica perfeita dissimilaridade, que nesse caso podemos

obter quando a = 0
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• Anderberg

s(Xi,Xj) =
a

a+ 2(b+ c)
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.4)

• Kulezynski I

s(Xi,Xj) =
a

b+ c
0 ≤ s(Xi,Xj) <∞ (2.5)

Índices que tendem ao infinito geralmente são mais senśıveis a pequenas mu-

danças (Clifford et al., 1975).

• Kulezynski II

s(Xi,Xj) =
a

2

(
1

a+ b
+

1

a+ c

)
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.6)

Para aqueles que consideram ausência conjunta (d), ou seja, medidas do tipo (1)

temos:

• Simple Matching

s(Xi,Xj) =
a+ d

a+ b+ c+ d
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.7)

Esse coeficiente (1958) é insenśıvel à direção da codificação, tem um significado

intuitivo, pois pela fórmula vemos que é o cálculo da proporção de ausência

conjunta de atributos mais a presença conjunta em relação ao resto.

• Rogers e Tanimoto

s(Xi,Xj) =
a+ d

a+ d+ 2(b+ c)
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.8)

Nesta medida (1960) a perfeita similaridade é obtida quando b = c = 0,

obtendo então, s(Xi,Xj) = 0. Aqui vemos que há um duplo peso para o número

de diferenças totais (b+ c).

• Russell e Rao

s(Xi,Xj) =
a

a+ b+ c+ d
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.9)

Esse coeficiente (1940) expressa a proporção de presenças conjuntas para todas

as comparações. Quando d = 0, então temos o coeficiente de Jaccard.
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• Sokal e Sneath

s(Xi,Xj) =
2(a+ d)

2(a+ d) + b+ c
0 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.10)

Nesta medida (1963), a dissimilaridade perfeita ocorre quando a = d = 0,

tornado s(Xi,Xj) = 0. Podemos perceber também, que esse coeficiente é bem

paracido com o simple matching, pois se dividirmos a equação por 2, tanto no

numerador quando no denominador, obtemos a+d
1
2
(a+d)+b+c

, e assim temos que os

totais de coincidências (a+ d) entre os indiv́ıduos tem metade do peso.

• Hamann

s(Xi,Xj) =
(a+ d)− (b+ c)

a+ b+ c+ d
− 1 ≤ s(Xi,Xj) ≤ 1 (2.11)

O coeficiente Hamann (1961) relaciona as variáveis por adição, diferente das

demais podemos perceber que essa medida varia de −1 a 1.

O coeficiente mais conhecido e citado na literatura é o coeficiente de Jaccard.

Além disso é mais simples de entender, pois compara o números de atributos pre-

sentes em comum e o total de atributos restantes, porém nem todas as medidas

tem uma compreensão fácil. Basicamente a diferença entre as medidas é o peso e a

complexidade que é definido para cada quantidade de atributos presentes/ausentes

entre os indiv́ıduos.

2.1.2 Dados Quantitativos

• Distância Euclidiana: É uma medida de dissimilaridade que mede a distância

entre dois pontos baseado em suas coordenadas no plano cartesiano, me-

dida mais utilizada e exemplificada no calculo da hipotenusa de um triângulo

retângulo, ou seja é a distância geométrica entre os indiv́ıduos (Hair, 2009),

(Mingoti, 2005), (Souza and Vicini, 2005), para dois elementos seguimos a

fórmula:

d(Xi,Xj) =

√√√√ p∑
k=1

(xik − xjk)2 (2.12)

• Distância Euclidiana Quadrada: É muito parecida com a distância euclidiana

normal, contudo é realizada a soma utilizado sem a raiz quadrada. Dessa
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forma, o tempo de computação é acelerado. Se adéqua mais facilmente a

alguns métodos hierárquicos como Ward e Centróide (Malhotra, 2012).

d(Xi,Xj) =

p∑
k=1

(xik − xjk)2 (2.13)

• Distância city-block (Manhattan): Emprega somas das diferenças absolutas

entre as variáveis, comparando a um triângulo retângulo é a medição de seus

lados em vez da hipotenusa, como a distância euclidiana sugere (Hair, 2009).

d(Xi,Xj) =

p∑
k=1

|(xik − xjk)| (2.14)

• Distância Canberra: É obtida pelo somatório das diferenças entre dois pon-

tos. Essa medida corresponde a versão ponderada da distância city-block ou

Manhattan. (Lance and Williams, 1966).

d(Xi,Xj) =

∑p
k=1 |(xik − xjk)|
|xik|+ |xjk|

(2.15)

• Distância Máxima (Chebychev): A distância é a maior diferença entre todas

as variáveis, ou seja:

d(Xi,Xj) =
p

max
k=1
|(xik − xjk)| (2.16)

• Distância de Minkowski

Mede a distância entre duas variáveis Xj e Xj usando o parâmetro λ ≥ 1 e

pode ser representada por:

d(Xi,Xj) =

(
p∑

k=1

|xik − xik|λ
) 1

λ

(2.17)

– Se λ = 1 teremos a Distância city-block (Manhattan).

– Se λ = 2 teremos a Distância Euclidiana.

– Se λ→∞ teremos a Distância Máxima.

Em geral, para valores altos de λ, temos peso relativo maiores de indiv́ıduos

muito dissemelhantes dos restantes. Em (Aggarwal et al., 2001) é sugerido

maior significância dos resultados para 0 < λ < 1.
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• Matriz de Distâncias

As distâncias são registradas em uma matriz de dimensão n x n, chamada de

matriz de similaridade, como mostra a matriz D no exemplo abaixo, na qual

dij representa a distância entre elemento amostral Xi e Xj, podemos observar

também, que a matriz é simétrica.

D =


0 d12 . . . d1n
d21 0 . . . d2n
...

. . .

dp1 dp2 . . . 0


Após a escolha da medida de distância é necessário selecionar algoritmo do

método para formação dos agrupamentos, esses métodos serão descritos nas sessões

abaixo e serão divididos em dois tipos: Métodos hierárquicos e não-hierárquicos

2.2 Métodos hierárquicos

Os métodos hierárquicos consistem em um conjunto de sucessivos agrupamentos

ou divisões de elementos.Os métodos hierárquicos são divididos em duas classes

divisivos e aglomerativos (Doni, 2004).

2.2.1 Divisivo

Os métodos divisivos, em geral é um procedimento onde todas as observações

começam em um único agrupamento (raiz), e em seguida são sucessivamente di-

vididas de forma que cada observação se torne um agrupamento unitário (folhas),

ou seja,o processo é iterado até que todos os objetos estejam em seu próprio cluster

(Hair, 2009).

Geralmente na análise de agrupamento, é usado técnicas aglomerativas, esse

trabalho também irá seguir essa linha, mesmo sabendo que exitem diferentes formas

de dividir e aglomerar, os métodos divisivos, em sua maioria, seguem um padrão

inversamente parecido com o dos métodos aglomerativos.

2.2.2 Aglomerativos

Nos métodos aglomerativos cada observação já inicia como um agrupamento

unitário. Neste algoritmo cada objeto é considerado inicialmente como um clus-
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ter de elemento único (folha), ou seja, a quantidade de observações, de ińıcio, é

igual a quantidade de agrupamentos. A cada etapa do que se passa, os dois clusters

mais semelhantes são combinados em um novo cluster maior, esse procedimento é

iterado até que todos os pontos sejam membros de apenas um único grupo (ráız),

gerando finalmente, uma árvore de agrupamentos também chamada dendograma

(Hair, 2009).

Figura 2.1: Metodologia dos Algoritmos

Fonte: Adaptação da Figura 11 - Cap. 1 de Kaufman e Rousseeuw (2009).

Existem diversas metodologias que têm o objetivo de medir similaridade entre

clusters ou agrupamentos. Os cinco algoritmos aglomerativos mais utilizados são:

Método de Ligação Simples (Single linkage)

Este método, também conhecido como método do vizinho mais próximo, compara

as observações e assume como medida de similaridade a menor distância de entre

dois pontos, formando então, uma agrupamento a partir dessa definição. Tende a

produzir clusters longos e “soltos” (Doni, 2004), (Pereira et al., 1993), (Lattin et al.,

2011).

d(AB)X = min(dAX , dBX)

d(AX) → distância entre os elementos A e X

d(BX) → distância entre os elementos B e X

A, B e X → cluster da variável quantitativa.
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Método de Ligação Completa (Complete linkage)

Também conhecido como método do vizinho mais distante. Neste caso, a similari-

dade é definida a partir da distância máxima entre observações dos agrupamentos

analisados. Assume-se que todas as observações de um cluster são conectadas umas

as outras a partir de uma distância máxima, igualando então a similaridade interna

do cluster com o diâmetro do grupo. Tende a produzir cluster mais compactos

(Doni, 2004), (Lattin et al., 2011).

d(AB)X = min(dAX , dBX)

Método de Ligação Média (Average linkage)

Nesse caso a similaridade é medida a partir da média de todos os indiv́ıduos presentes

nos clusters. Dessa forma, essa metodologia não necessita de valores extremos como

os dois métodos anteriores (Doni, 2004), (Pereira et al., 1993).

d(AB)X = NA.dAX+NB .dBX
NA+NB
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Método Centroide (Centroid method)

Toda vez que os indiv́ıduos são reunidos em um determinado agrupamento é definido,

a partir dos valores médios, um elemento centroides. Este elemento é alterado a cada

entrada ou sáıda de uma nova observação do cluster. Portanto, a similaridade, nesse

caso é medida a partir da distância entre os centroides dos agrupamentos (Pereira

et al., 1993).

d(AB)X = NA.dAX+NB .dBX
NA+NB

− NA.NB .d(AB)

(NA+NB)2

Método de Ward

Também denominado método da mı́nima variância. Medida de distância entre dois

clusters é a soma das distâncias ao quadrado entre os dois clusters. Em determinados

resultados é comum encontrar dois valores de ward. A diferença ward1 e ward2

refere-se ao elevar as distâncias ao quadrado de ward2 antes mesmo de atualizar os

agrupamentos (Doni, 2004).

d(AB)X = (NA+NX).dAX+(NB+NX).dBX−NX .dAB
NA+NB+NX
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Método de McQuitty

Esse método é considerado por alguns autores como uma espécie de extensão do

método de ligação média. É definido quando dois agrupamentos ligam-se entre um

novo agrupamento e outro elemento já existente, dessa forma é então calculado como

a média das distâncias dos agrupamentos que estão sendo definidos (Pereira et al.,

1993), (Carvalho et al., 2009).

d(AB)X = (dBX+dAB)
2

Método de Ligação Mediana (Median linkage)

Esse método é considerado é definido quando a distância entre dois agrupamentos

distintos é a mediana entre a observação de um agrupamento e a observação de

outro. (Marques, 2017)

d(UV )W = (dUW+dVW )
2

− (dUV )
4

Matriz Cofenética

Em uma matriz de distância dos indiv́ıduos (D), os algoritmos aglomerativos são

utilizados para que estes componentes formem grupos, de forma que seja posśıvel a

realização de dendogramas. Imagine uma matriz de distâncias D com 4 indiv́ıduos,

representados como (a, b, c e d), em que foi utilizado o algoritmo de ligação sim-

ples((Single linkage)) para a aglomeração dos indiv́ıduos:
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D =

a b c d


a 0 0, 85 0, 67 0, 25
b 0, 85 0 0, 55 0, 98
c 0, 67 0, 55 0 0, 77
d 0, 25 0, 98 0, 77 0

Nesse exemplo os primeiros indiv́ıduos a serem aglomerados seriam o a e d, uma

vez que possuem a menor distância (0, 25). O processo é refeito realizando a distância

entre os indiv́ıduos b e c entre si e também com o novo grupo aglomerado ad. Veja

o exemplo:

D =

ad b c( )ad 0 0, 37 0, 94
b 0, 37 0 0, 55
c 0, 94 0, 55 0

Em seguida, o indiv́ıduo b se juntaria ao grupo ad, uma vez que a menor distância

da matriz seria 0, 37. Por fim, sobraria o indiv́ıduo c, e mais uma vez as distâncias

seriam calculadas. Veja o passo seguinte do exemplo:

D =

adb c( )
adb 0 0, 85
c 0, 85 0

Dessa forma, como foi mostrado a cada iteração e a cada aglomeração dos gru-

pos, novas distâncias sâo obtidas e ao final do procedimento é obtida uma matriz

de distâncias recuperadas que é conhecida também como matriz cofenética. Nesse

exemplo como o primeira aglomeraçao (a,d) foi obtida com a distância 0, 25, a se-

gunda (a,d,b) com a distância 0, 37 e última com 0, 85, a matriz cofenética ficaria da

seguinte forma:

C =

a b c d


a 0 0, 37 0, 85 0, 25
b 0, 37 0 0, 85 0, 37
c 0, 85 0, 85 0 0, 85
d 0, 25 0, 37 0, 85 0

Essa matriz cofenética C é utilizada para o cálculo de um coeficiente que busca

verificar a correlação entre os as distâncias recuperadas e distâncias originais dos

dados que é a matriz D.
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2.2.3 Dendograma

O dendograma permite observar em forma de uma árvore hierárquica a relação entre

indiv́ıduos e grupos de indiv́ıduos. Nesse caso, esse tipo de representação gráfica se

assemelha aos ramos de uma árvore que vão se dividindo de acordo com o grau de

semelhança e/ou diferença entre os objetos analisados. O tamanho das distâncias

entre os dados são utilizados como ferramentas para a realização de agrupamentos,

bem como para a construção dos dendrogramas. Segue abaixo um exemplo de

dendograma genérico, exemplificando um banco de dados onde indiv́ıduos estão

em um mesmo grupo inicialmente e após a realização do processo, começam a ser

alocados em novos grupos definidos a partir de suas semelhanças e diferenças (Hair,

2009), (Marques, 2017).

Figura 2.2: Dendograma genérico

Como relatado anteriormente na Seção 2 deste trabalho, há pelo menos 6 métodos

de ligação ou algoritmos de cluster hierárquicos que podem ser utilizados nas mais

diferentes situações e tipos de dados em pesquisas. Contudo, assumindo que a ava-

liação e validação dos agrupamentos é uma etapa de suma importância na formação

de uma pesquisa que utiliza o método de agrupamentos, torna-se necessário uti-

lizar abordagens que visem escolher criteriosamente os melhores métodos para a

realização dos agrupamentos (Hair, 2009), (Marques, 2017).

Sabendo que em vários estudos podem ser empregados pelo menos 6 métodos

para realização dos grupos e que existem para cada método pelo menos 6 medi-

das de distância, pode-se perceber que há várias formas de realizar agrupamentos.

Realizando uma simulação de todos os métodos e medidas de dissimilaridade pode

ser posśıvel verificar o melhor tipo de método e medidas a serem utilizadas para

determinado tipo de dados. Na Tabela 2.2 é posśıvel verificar como a simulação será
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organizada:

Tabela 2.2: Simulações: modelos x medidas

Método Euclidiana Euclidiana2 Maximo Manhratan Caberra Minkowski
1 Single x x x x x x
2 Completo x x x x x x
3 Ward 1 x x x x x x
4 Ward 2 x x x x x x
5 Average x x x x x x
6 MCquitty x x x x x x
7 Median x x x x x x
8 Centroid x

Vale lembrar, que existem outros métodos e medidas de distância, porém estes

são os mais empregados na prática e mais utilizados em programas computacionais

(Mingoti, 2005), (Metz, 2006),(Hair, 2009).

Coeficiente de Correlação Cofenético

Buscando escolher os melhores entre os métodos empregados para a realização dos

clusters na literatura especializada, podemos encontrar ı́ndices numéricos orientando

a escolha de um método de ligação espećıfico, como o “coeficiente de correlação co-

fenética” proposto inicialmente por Sokal e Rohlf em 1962. Essa medida é calculada

através da equação:

ccofenetico =

n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

(cij − c̄)(sij − s̄)√√√√n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

(cij − c̄)2

√√√√n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

(sij − s̄)2

(2.18)

Em que:

cij: é o valor da similaridade entre os indiv́ıduos i e j, resultante da matriz

cofenética.

dij: é o valor da similaridade entre os indiv́ıduos i e j, resultante da matriz de

similaridade.

Observa-se que essa equação se equivale a uma correlação de pearson entre a

matriz de similaridade original (Matriz D) dos dados e a matriz cofenética que é

utilizada para a realização do dendograma (Matriz C). Nesse caso, esta equação é:
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ccofenetico =
Cov(D,C)√

V ar(D)
√
V ar(C)

(2.19)

O coeficiente cofenético tem como objetivo validar o grau de ajuste entre a matriz

de similaridade cofenética com a matriz resultante da simplificação do método de

agrupamento, isso quer dizer que o coeficiente cofenético estabelece uma correlação

entre a matriz de distâncias e o dendograma. Dessa forma, entende-se que se o

dendograma for adequado, a matriz cofenética C deve ter uma alta correlação com

a matriz de distâncias D original (Marques, 2017).

O valor do coeficiente cofenético varia entre 0 e 1, sendo o menor grau de dis-

torção refletido no maior valor do coeficiente, este que indica o melhor dendograma

assumindo determinada estrutura de dados. Um valor superior a 0,7 indica adequa-

bilidade do método de agrupamento utilizado (Rohlf, 1970).

De qualquer forma, o ccofenetico superior a 0,7 não é argumento suficiente para

validar um determinado tipo de método. Dessa forma, é necessária a inspeção visual

dos dendogramas constrúıdos a partir dos métodos validados. Isso quer dizer, que

a escolha do melhor dendograma depende não só do valor obtido no ccofenetico, mas

também da análise do dendograma em relação ao banco de dados determinado em

estudo (Metz, 2006).

2.3 Método Não Hierárquico

O método não hierárquico, diferentemente do método hierárquico, não envolve qual-

quer tipo de processo de construção em árvore. Na verdade, para realizar um pro-

cedimento não hierárquico é preciso, primeiramente, definir a quantidade de agru-

pamentos a serem realizados. Esse procedimento segue dois passos (Everitt et al.,

2011):

• Identificar as sementes de agrupamento: As sementes de agrupamento são os

pontos de partida a serem identificados, esse é o primeiro passo do procedi-

mento.

• Designação: Com as sementes definidas o próximo passo é designar as ob-

servações às sementes do agrupamento a partir da similaridade.

A ideia principal do método é escolher uma parte inicial dos elementos e, só então,

alterar os elementos desse grupo de forma que obtenha-se a melhor partição posśıvel.
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Os métodos mais utilizados por particionamento são: K-means e K-medoids. Vale

lembrar que os não hierárquicos tem alguns pontos de fraqueza. O primeiro envolve

a escolha a priori das posições iniciais dos centroides. Isso geralmente é resolvido na

literatura (MacQueen et al., 1967), (Stewart et al., 2012) repetindo o procedimento

de agrupamento para vários valores das condições iniciais e selecionando aqueles

que levam aos valores mı́nimos das distâncias entre cada centroide e os elementos do

agrupamento. Além disso, no ińıcio do procedimento, é necessário definir arbitrari-

amente o número K de clusters.

Método K-means

A partir de um parâmetro K acontece a partição de um conjunto de N elementos em

K grupos. Sendo, então a entrada o número K de grupos e a base de dados com N

elementos. Dessa forma seguem os seguinte passos para realização do procedimento:

• Escolher K elementos para que sejam os centros iniciais dos grupos

• Repetir o passo anterior

• Sublocar cada elemento ao grupo em que o elemento é mais similar a partir

do valor médio dos elementos

• Calcular o valor médio dos elementos de cada grupo

• Atualizar as médias dos grupos

• Repetir o processo de forma que os elementos não mudem mais em seus grupos

Este modelo foi proposto pela primeira vez por MacQueen em 1963 (MacQueen

et al., 1967) e apresenta tendências a formar grupos esféricos, sem contar que a

quantidade de grupos na entrada do processo é o mesmo número de sáıda. Não é

muito indicado para descobrimento de grupos com formas de tamanhos diferentes.

Método K-medoids

A fim de que seja corrigida a sensibilidade do método K-means em relação a rúıdos,

o método K-medoids usa o medoids, que é o elemento que possui a menor distância

entre os outros elementos do grupo e o que está em localidade mais central, como

ponto de referência ao invés do valor médio dos objetos. Dessa forma, o método não
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hierárquico pode ocorrer com o objetivo de minimizar a soma de dissimilaridades

entre cada objeto. O principal objetivo do algoritmo de agrupamento K-medoids é

um objeto representativo para cada agrupamento. Em seguida, cada objeto rema-

nescente é sublocado junto ao medoid que representa maior grau de similaridade.

Dessa forma, esse processo troca um dos medoids por um dos não medoids até que

a qualidade dos agrupamentos sejam melhoradas (Kaufman and Rousseeuw, 2009).
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Caṕıtulo 3

Resultados e Discussão

3.1 Análises Descritivas

Antes da coleta das impressões digitais, para os três tipos de materiais, todos os

indiv́ıduos responderam questões sobre:

• Sexo do indiv́ıduo.

• Se são fumantes ou não.

• Se utilizaram medicamento nas 24h antecedentes a doação.

• Se tomaram banho nas últimas 24h antecedentes a doação.

• Se utilizaram cosméticos nas últimas 24h antecedentes a doação.

• Se utilizaram produtos de limpeza nas últimas 24h antecedentes a doação.

• Se tomaram café nas últimas 24h antecedentes a doação.

Fumantes Medicamento Banho Cosméticos Prod. de Limpeza Café

Quantidade
Sim 18 13 10 18 15 10
Não 2 7 10 2 5 10

Das 20 pessoas, temos 10 mulheres e 10 homens, onde 10% dos indiv́ıduos são

fumantes, 65% das pessoas fizeram o uso frequente de algum medicamento nas 24

horas antecedentes a coleta de impressões, metade das pessoas tomaram banho antes

de doarem suas impressões digitais, apenas duas pessoas não utilizam quaisquer

cosméticos, 15 das 20 pessoas confessaram ter contato frequente com algum produto

de limpeza espećıfico e 10 das 20 pessoas ingeriram café.
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Tabela 3.1: Distribuição das frequências das Idades

Idade Frequência Frequência Relativa
22 - 25 5 0,25
26 - 30 5 0,25
31 - 35 4 0,2
36 - 40 4 0,2
41 - 45 0 0
46 - 50 1 0,05
51 - 55 1 0,05
Total 20 1

Figura 3.1: Histograma das Idades dos Indiv́ıduos
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• Idade

Podemos observar que a distribuição das idades é assimétrica à direita, ou seja

há mais pessoas jovens, principalmente entre 22 e 30 anos, de acordo com a tabela

e com o gráfico anteriores.

• Banho, Cosméticos e Produtos de Limpeza

Levando em consideração que, a partir de resultados de pesquisas com este mesmo

banco de dados usando modelos mistos, obteve-se uma relevância destacável refe-

rente às perguntas sobre banho, cosmético e produtos de limpeza no questionário,

tomou-se a decisão de cruzar estas informações (Cavalcante and Vasconcelos, 2018).
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Tabela 3.2: Cruzamento entre as variáveis: banho, cosméticos e produto de limpeza

Cosméticos Prod. Limpeza
Sim Não Sim Não

Banho
Sim 9 1 9 1

Não 9 1 7 3

Como pode ser observado, para os indiv́ıduos que tomaram banho a maioria

também utiliza cosméticos, somente um dos 10 indiv́ıduos que tomou banho não teve

este tipo de contato direto. O mesmo ocorre para os indiv́ıduos que confessaram não

ter tomado banho antes do experimento, dos 10, 9 tiveram contato com cosméticos

e apenas 1 não obteve este contato. Quando há um cruzamento de dados acerca

do banho e utilização de produtos de limpeza, o resultado para aqueles que tomam

banho é o mesmo que ocorreu para os 10 indiv́ıduos que tomaram banho. Contudo,

dentre os 10 que não tomaram banho, 7 utilizaram produtos de limpeza e apenas 3

não utilizaram. Essa análise é importante, pois o banho pode ter retirado vest́ıgios

dos cosméticos e produto de limpeza usados presentes nas mãos, e que então não

poderão ser identificados na análise qúımica feitas nas impressões digitais.

• Íons

Como um dos nossos objetivos é analisar a eficácia entre os métodos de trata-

mento qúımico das digitais, então foi proposto o cálculo do número médio de ı́ons

por indiv́ıduo em cada método, os resultados se encontram apresentados na tabela

abaixo:

Tabela 3.3: Número médio de ı́ons para cada ind́ıviduo em cada método.

Método Média Variância C.V.
MALDI 44,5 881,9 0,67
SALDI 32 77,2 0,27
LDI 29,9 143 0,39

Verificamos que em média no método MALDI há 44,5 ı́ons por indiv́ıduo, 32

ı́ons por indiv́ıduo no SALDI, no LDI em média temos 29,9 ı́ons por indiv́ıduo,

portanto ao olhar a variabilidade entre cada método, podemos ver que o MALDI

tem variabilidade 11 vezes maior que o SALDI, podemos ver que a variabilidade da

intensidade dos ı́ons é bem grande e pode ser influenciado na conclusão da eficacia
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do tratamento qúımico, isso nos leva a refletir se podemos considerar a intensidade

dos ı́ons como critério para formação dos agrupamentos.

Outra posśıvel análise proposta é a identificação de ı́ons que estão mais evidentes

entre os indiv́ıduos, esse resultado também norteará na análise da eficácia de cada

método, uma vez que esses ı́ons podem ser identificados posteriormente e associados

à alguma substância qúımica.

• Método MALDI

– Os ı́ons com massa/carga:172, 178, 212, 228, 250, 354, 379 aparecem para

todas as pessoas.

– 95% das pessoas tiveram os ı́ons:164, 190, 234, 284, 522.

– E os ı́ons 266, 294 e estiveram presentes em 18 das 20 pessoas.

• Método SALDI

– Em 100% das pessoas foram identificados os ions 113,522.

– Os 19 das 20 pessoas obtiveram 295,550.

– E foi detectado os ı́ons 128, 321, 494 em 85% dos indiv́ıduos.

• Método LDI

– Para todas as pessoas foram verificados os ı́ons de massa/carga: 113, 494,

522, 550.

– O ı́on 284 foi detectado em 18 pessoas das 20.

– Os ı́ons 115, 295, 321 foram identificados em 85% das pessoas.

De modo geral o ı́on 522 aparecem para maiorias das pessoas independente do

método, para os métodos SALDI e LDI, são identificados em quase todos os in-

div́ıduos os 550, 494, 321, 294, 113, 104.
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3.1.1 Métodos Hierárquicos

Levando em consideração que no banco de dados haviam muitos ı́ons que apareciam

exclusivamente para alguns indiv́ıduos, tomou-se a decisão de cortar os dados para

que os ı́ons pouco presentes não desequilibrassem a análise. Dessa forma, para a

realização dos métodos de agrupamentos hierárquicos, não hierárquicos e binários a

seguir, foram considerados apenas os ı́ons que estão presentes em pelo menos 5 dos

20 indiv́ıduos.

Como foi pontuado na Seção 2, os métodos hierárquicos, em especial os métodos

aglomerativos, começam com o um número de clusters igual ao número de objetos

estudados. A partir da realização de cada iteração os indiv́ıduos começam a se

aglutinar àqueles que apresentem menor distância. Esse procedimento continua até

o momento em que a distância entre os novos clusters aglutinados tonam-se apenas

um grupo.

Nesse sentido, assumindo que existem diferentes métodos de ligação e diferentes

medidas de distância para realizar os agrupamentos e construir os dendogramas,

tomou-se a decisão de simular os métodos de ligação com as distâncias de simi-

laridade e assim, calculando cada coeficiente cofenético de cada relação. Ainda

referindo-se à Seção 2.2 esse coeficiente tem como objetivo relacionar as medidas de

dissimilaridade e os métodos de aglomerativos a fim de que sejam considerados, os

agrupamentos realizados no banco de dados. Quando o Ccofenetico entre os métodos

e medidas é um valor abaixo de 0,7 assume-se que aquele determinado método com

aquela distância espećıfica não são válidos para a realização do clustering e para a

construção do dendograma(Metz, 2006).

Tabela 3.4: Coeficiente Cofenético - MALDI

Método Euclidiana Euclidiana2 Maximo Manhratan Canberra Minkowski
1 Single 0,91 0,83 0,94 0,93 0,96 0,95
2 Completo 0,92 0,80 0,95 0,95 0,95 0,96
3 Ward 1 0,88 0,77 0,83 0,88 0,94 0,88
4 Ward 2 0,90 0,79 0,91 0,90 0,96 0,90
5 Average 0,98 0,96 0,99 0,97 0,97 0,97
6 MCquitty 0,97 0,94 0,98 0,97 0,96 0,97
7 Median 0,97 0,95 0,98 0,97 0,79 0,96
8 Centroid 0,96

1Para a distância Minkowski considerou λ=0,5
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A partir dos resultados obtidos na tabela 3.4 após o cálculo do Ccofeneteico foi

posśıvel identificar que não há qualquer método de agrupamento e medida de dis-

similaridade que não sejam válidos para realização dos agrupamentos no banco de

dados do tratamento MALDI. Todos os coeficientes cofenéticos são superiores a 0,7,

diferentemente dos outros tratamentos. Isso quer dizer que não há qualquer método

e medida de dissimilaridade que seja inválido segundo do coeficiente cofenético para

realização dos agrupamentos e construção dos dendogramas.

Tabela 3.5: Coeficiente Cofenético - SALDI

Método Euclidiana Euclidiana2 Maximo Manhratan Canberra Minkowski
1 Single 0,93 0,90 0,92 0,86 0,63 0,77
2 Complete 0,93 0,91 0,94 0,74 0,70 0,74
3 Ward 1 0,85 0,86 0,75 0,81 0,59 0,43
4 Ward 2 0,88 0,90 0,90 0,81 0,64 0,58
5 Average 0,95 0,91 0,96 0,89 0,79 0,79
6 MCquitty 0,84 0,91 0,95 0,83 0,77 0,78
7 Median 0,90 0,92 0,96 0,78 0,49 0,66
8 Centroid 0,92

O novo material nanoestruturado SALDI obteve resultados diferentes em relação

ao método tradicional MALDI no que se refere ao coeficiente cofenético. A partir

dos resultados obtidos na tabela 3.5 de simulação entre métodos de agrupamento e

medidas de distâncias foi percebido que a medida Canberra não é uma boa medida

para a maioria dos métodos de ligação, como Single, Complete, Ward e Median.

Além disso, para alguns métodos a medida de dissimilaridade Minkowski também

teve coeficiente cofenético abaixo de 0,7. Isso quer dizer que estas distâncias e

métodos quando simulados não obtiveram um ńıvel de coeficiente suficiente para

adequar os prováveis dendogramas. Sendo assim, as demais medidas de similaridade

e métodos parecem ser bons para realização dos agrupamentos, pois o coeficiente

cofenético supera o valor 0,7.

Os resultados do Ccofeneteico presentes na Tabela 3.6 indicam que para o banco

de dados de impressões digitais coletadas sem qualquer material (LDI) a medida

de dissimilaridade Canberra não é muito indicada. Os valores do Ccofeneteico dessa

medida está inferior a 0,7 para praticamente todos os métodos de agrupamento,

excetuando-se apenas o coeficiente referente ao método Average que supera por

pouco o valor 0,7. Sendo assim, é posśıvel indicar que os posśıveis dendogramas

constrúıdos com os métodos e medidas que possuem coeficiente cofenético inferiores
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Tabela 3.6: Coeficiente Cofenético - LDI

Método Euclidiana Euclidiana2 Maximo Manhratan Canberra Minkowski
1 Single 0,93 0,91 0,81 0,94 0,59 0,94
2 Complete 0,79 0,73 0,77 0,75 0,56 0,80
3 Ward 1 0,77 0,73 0,76 0,87 0,61 0,82
4 Ward 2 0,78 0,73 0,77 0,88 0,62 0,82
5 Average 0,95 0,93 0,88 0,93 0,72 0,95
6 MCquitty 0,92 0,92 0,81 0,93 0,66 0,89
7 Median 0,92 0,91 0,88 0,89 0,39 0,91
8 Centroid 0,93

a 0,7, possivelmente não conseguiriam expressar muito bem os dados estudados.

Como indicado anteriormente na seção 2.3 deste trabalho, o valor do Ccofeneteico

não é argumento suficiente para validar um determinado método ou distância que

serão utilizados para a construção de um dendograma que consiga expressar real e

graficamente a estrutura de dados em questão. Dessa forma optou-se por escolher

os Ccofeneteico superiores a 0,9, a fim de que os agrupamentos tenham uma melhor

validação e maior possibilidade de serem ideais para as análises. No tratamento

MALDI, tabela 3.4, foi percept́ıvel que os métodos Average e MCquitty possuem co-

eficiente superior para todas as medidas de dissimilaridade. Enquanto, que o método

Ward 1 só possui coeficiente cofenético superior a 0,9 na medida de dissimilaridade

Canberra.

De modo geral, foi percebido a partir do coeficiente que a medida de dissimilari-

dade de Canberra para todos os materiais é a medida com maior ı́ndice de invalidação

segundo o coeficiente cofenético. As demais medidas, surgem então como melhores

opções para realização dos agrupamentos.

3.1.2 MALDI

A partir dos resultados obtidos nas simulações realizadas pelos métodos aglomera-

tivos e medidas de distância o tratamento MALDI, obteve a maior quantidade de

Ccofeneteico válidos em relação aos dois tratamentos. Na verdade, em nenhuma si-

mulação o Ccofeneteico ficou abaixo de 0,7. A fim de que houvesse uma maior rigidez

na validação e observação dos agrupamentos analisou-se, exclusivamente, os métodos

e distâncias simuladas que obtiveram Ccofeneteico maior ou igual a 0,9. Dessa forma,

foram realizados 34 dendogramas. Houve 3 tipos de organização de agrupamentos

que mais apareceram nos 34 dendogramas realizados. Como indicado anteriormente,
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faz parte da validação dos dendogramas a análise visual do gráfico a fim de que seja

verificado se o dendograma em questão consegue expressar verdadeiramente as ca-

racteŕısticas dos dados estudados.

O dendograma que mais apareceu ficou da seguinte forma:

• Cluster 1: Indiv́ıduo 15.

• Cluster 2: Indiv́ıduos 14.

• Cluster 3: Restante dos indiv́ıduos.

Figura 3.2: Dendograma 1 - Tratamento MALDI para 3 grupos

Vale destacar que os indiv́ıduos 15 e 14 apareceram separados dos demais in-

div́ıduos. A partir do questionário é posśıvel perceber que ambos fazem o uso de

medicamentos, não tomaram banho, fazem uso de cosméticos, usam frequentemente

produtos de limpeza e não ingeriram café antes do experimento.

Foi identificado que o indiv́ıduo 14 possui 25 ı́ons que aparecem para outros

indiv́ıduos porém estes têm intensidade muito maior no indiv́ıduo 14, são eles: 147,

164, 178, 189, 190, 191, 192, 194, 208, 227, 261, 274, 278, 291, 294, 309, 335, 337,

379, 400, 413, 433, 441, 443 e 471. No indiv́ıduo 15, também não há qualquer ı́on

que seja exclusivo do indiv́ıduo, porém há 11 ı́ons que aparecem com intensidade

muito maior em relação aos demais indiv́ıduos, são eles: 228, 250, 256, 266, 284,

304, 354, 494, 522, 550 e 691. Entende-se que a intensidade destacável desses ı́ons

possa estar influenciando no resultado explicitado no dendograma.

Todos os dendrogramas com o coeficiente cofenético maior que 0,9, e com agru-

pamentos em que os tem exclusividade para os indiv́ıduos 14 e 15, podem ser visto

no Apêndice A na Seção A.1
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O segundo dendograma que precisa ser destacado ficou agrupado da seguinte

forma:

• Cluster 1: Indiv́ıduo 15.

• Cluster 2: Indiv́ıduos 14, 13, 11, 12.

• Cluster 3: Restante dos indiv́ıduos.

Figura 3.3: Dendograma 2 - Tratamento MALDI para 3 grupos

Baseando-se no questionário feito antes da obtenção das impressões digitais, foi

posśıvel identificar que no Cluster 2 desse dendograma os indiv́ıduos tiveram res-

postas parecidas. Estas foram as respostas dos indiv́ıduos do Cluster 2:

Doador Sexo Idade Fumante Medicamento Banho Cosméticos Prod. Limpeza Café
14 M 40 N S N S S N
13 F 29 N S N S S N
12 M 24 N N N N S N
11 F 32 N S N S S N

A partir das respostas do questionário observa-se que os indiv́ıduos do Cluster 2

obtém praticamente as mesmas respostas quando perguntados sobre banho, contato

com cosméticos, medicamento, cigarro, café e produtos de limpeza. Na verdade,

somente o indiv́ıduo 12 obtém duas respostas diferentes nas perguntas, que é quando

perguntado se teve contato com algum produto cosmético ou medicamento. De certa

forma, espera-se que os ı́ons sejam mais influenciados por práticas em que aconteçam

contato direto com a pele. Sendo assim, imagina-se que as perguntas sobre banho,
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cosméticos e produtos de limpeza possam apresentar relevância na construção dos

agrupamentos.

Além disso, como comentado anteriormente, a impressão coletada pelo indiv́ıduo

15 indicou, depois do corte do banco de dados, que este indiv́ıduo possui 11 ı́ons

que aparecem para outros indiv́ıduos porém com muito menos intensidade. Para o

Cluster 2 realizado nesta segunda simulação, que é constitúıdo pelos indiv́ıduos 14,

13, 12 e 11, há exatamente 37 ı́ons que aparecem para os 4 indiv́ıduos com muito

mais intensidade do que para os demais indiv́ıduos, são eles: 104, 107, 121, 122, 123,

128, 130, 139, 146, 147, 152, 164, 172, 178, 190, 191, 192, 194, 208, 227, 247, 268,

274, 278, 282, 291, 294, 295, 309, 335, 337, 362, 379, 395, 413, 441, 443.

Todos os dendrogramas com o coeficiente cofenético maior que 0,9, e com agru-

pamentos em que os tem exclusividade para os indiv́ıduos 15 e 14, 13, 11, 12, podem

ser visto no Apêndice A, seção A.2.

Por fim, o último tipo de dendograma com destaque ficou agrupado da seguinte

forma:

• Cluster 1: Indiv́ıduos 7, 14, 15, 13, 11, 12

• Cluster 2: Indiv́ıduos 8, 20, 9, 19

• Cluster 3: Indiv́ıduos 10, 1, 18, 16, 2, 4, 17, 5, 3, 6

Figura 3.4: Dendograma 3 - Tratamento MALDI para 3 grupos

Baseando-se no questionário feito antes da obtenção das impressões digitais, foi

posśıvel identificar que no Cluster 1 desse dendograma os indiv́ıduos 7, 14, 15, 13, 12
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e 11 tiveram respostas iguais em perguntas consideradas relevantes para os resultados

obtidos nos dendogramas. Eles indicaram que não tomaram banho e responderam

sim quando perguntados sobre a utilização de cosméticos e produtos de limpeza, com

exceção ao indiv́ıduo 12 que responde que não utilizou cosméticos, diferenciando-se

dos demais indiv́ıduos do agrupamento.

Doador Sexo Idade Fumante Medicamento Banho Cosméticos Prod.Limpeza Café
14 M 40 N S N S S N
15 F 20 S S N S S N
7 F 31 N S N S S N
13 F 29 N S N S S N
11 F 32 N S N S S N
12 M 24 N N N N S N

Em comparação ao Cluster 2 é posśıvel perceber que, justamente, nas perguntas

sobre banho, cosméticos e produtos de limpeza, as respostas se diferenciam em

relação ao Cluster 1. Veja:

Doador Sexo Idade Fumante Medicamento Banho Cosméticos Prod.Limpeza Café
8 M 38 N N S S S S
20 M 36 S N S S S S
9 F 26 N N N S N N
19 M 47 N S S S S S

Os indiv́ıduos 8, 20 e 19 tomaram banho, diferentemente da maioria dos in-

div́ıduos no Cluster 1. Além disso, o indiv́ıduo 9 não teve contato com produtos

de limpeza, diferenciando, mais uma vez, individuos do Cluster 1 e Cluster 2. O

mesmo acontece no agrupamento 3, nas três perguntas sobre banho, cosméticos e

produtos de limpeza, as respostas se diferenciam.

Ao avaliar o banco de dados com a intensidade dos ı́ons coletados nas impressões

digitais é posśıvel perceber que para os indiv́ıduos do agrupamento 1 (7, 15, 14, 13,

12, 11) os seguintes ı́ons são exclusivos em relação aos demais indiv́ıduos: 107, 121,

122, 123, 152, 278, 291, 309, 333, 362, 395, 413, 433, 439, 455, 471, 506, 666. Isso

quer dizer que para os demais indiv́ıduos fora desse agrupamento não há ocorrência

dos supracitados ı́ons. Dessa forma, é posśıvel observar que a ocorrência desses ı́ons

para determinados indiv́ıduos e não para outros podem justificar a organização do

agrupamento realizado.

Para o agrupamento 2, que é constitúıdo pelos indiv́ıduos 8, 9, 19 e 20, não

foram encontrados ı́ons exclusivos ou com intensidade maior em relação aos demais

indiv́ıduos. O mesmo acontece para indiv́ıduos do agrupamento 3.
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Todos os dendrogramas com o coeficiente cofenético maior que 0,9, e com agru-

pamentos em que os tem exclusividade para os indiv́ıduos 15, 14, 13, 11, 12 e 7,

podem ser visto no Apêndice A, seção A.3.

3.1.3 SALDI

No tratamento SALDI, foram analisados os dendogramas validados que foram cons-

trúıdos a partir das simulações dos métodos de ligação e medidas de dissimilaridade,

estes que obtiveram Ccofeneteico igual ou superior a 0,9. Foram realizados, portanto,

para o tratamento SALDI por meio do software R, 16 dendogramas. Além disso,

tomou-se a decisão de escolher 3 clusters para agrupar os indiv́ıduos. Foi posśıvel

perceber que a maioria dos dendogramas indicaram que os 3 grupos foram dividos

em:

• Cluster 1: Indiv́ıduos 15 e 19

• Cluster 2: Indiv́ıduos 3 e 18

• Cluster 3: Restante dos indiv́ıduos

Figura 3.5: Dendograma - Tratamento SALDI para 3 grupos

Como foi indicado anteriormente, a maioria dos agrupamentos indicam que exis-

tem quatro indiv́ıduos que mais aparecem. Dos 19 dendogramas realizados 9 ficaram

com os agrupamentos separados da forma acima e 6 ficaram com o Cluster 2 con-

tendo apenas o indiv́ıduo 3, enquanto que o indiv́ıduo 18 ficou agrupado no Cluster

3 com os demais indiv́ıduos restantes. Porém no agrupamento realizado a partir da
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medida de similaridade Euclidiana e método mediano dendograma fica totalmente

diferente. Neste caso espećıfico o Cluster 1 apenas com o indiv́ıduo 3 e Cluster 2 é

constitúıdo apenas pelo indiv́ıduo 10, o Cluster 3 agrupamento fica com o restante

dos indiv́ıduos.

Doador Sexo Idade Fumante Medicamento Banho Cosméticos Prod.Limpeza Café
3 F 22 N S S S S S
18 M 30 N N S N N N
15 F 20 S S N S S N
19 M 47 N S S S S S

Quando analisadas as respostas dos questionários não foi posśıvel identificar um

motivo para que os indiv́ıduos 3, 18 e 15, 19 estarem agrupados em um cluster dife-

rente dos demais indiv́ıduos. Pode-se observar que há diferenças de respostas entre

os indiv́ıduos 3 e 18 no que se refere às perguntas sobre medicamento, cosméticos e

produtos de limpeza. O mesmo acontece com os indiv́ıduos 15 e 19. Estes até têm

a mesma respostas quando perguntados sobre a utilização de cosméticos e produtos

de limpeza. Contudo, quando a pergunta é tomar banho os indiv́ıduos tem respostas

diferentes. Sendo assim, é dif́ıcil relacionar as respostas obtidas no questionário com

os dendogramas constrúıdos a partir dos métodos hierárquicos para o tratamento

SALDI.

Todos os dendrogramas com o coeficiente cofenético maior que 0,9, e com agru-

pamentos indiv́ıduos citados [15,19] e [3,18] podem ser visto no Apêndice B.

3.1.4 LDI

Para o banco de dados com impressões digitais coletadas sem qualquer tipo de

material, foram analisados os dendogramas validados que foram constrúıdos a partir

das que obtiveram validação via Ccofeneteico igual ou superior a 0,9. No quadro de

simulção de métodos de ligação e medidas de dissimilaridade, apenas 15 coeficientes

superaram o Ccofeneteico igual ou superior a 0,9. Praticamente, todos os dendogramas

realizados agruparam os indiv́ıduos da seguinte forma:

• Cluster 1: Indiv́ıduos 5

• Cluster 2: Indiv́ıduos 14

• Cluster 3: Restante dos indiv́ıduos
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Figura 3.6: Dendograma - Tratamento LDI para 3 grupos

Somente o dendograma constrúıdo a partir do método de ligação Mediana (Me-

dian) com a medida de distância Minkowski obteve resultado diferente. No caso,

ao invés do indiv́ıduo 14 estar agrupado sozinho no segundo agrupamento, este é

substitúıdo pelo indiv́ıduo 15.

A partir das respostas obtidas pelo questionário aplicado aos indiv́ıduos antes

da coleta das impressões digitais não foi posśıvel identificar o motivo dos indiv́ıduos

14 e 5 terem sido agrupados em um cluster diferente dos demais. Abaixo, segue a

resposta de ambos:

Doador Sexo Idade Fumante Medicamento Banho Cosméticos Prod.Limpeza Café
14 M 40 N S N S S N
5 F 30 N S S S S S

Realizando a análise do banco de dados das impressões digitais coletadas sem

qualquer material, foi posśıvel identificar para os indiv́ıduos 14 e 5 não existem ı́ons

exclusivos. Isso quer dizer que não há quaisquer ı́ons que aparecem apenas para

estes indiv́ıduos. Contudo, para o indiv́ıduo 14, os ı́ons 113, 115 e 125 aparecem

com intensidade muito maior do que quando aparecem para outros indiv́ıduos. Já

para o indiv́ıduo 5 os ı́ons 12, 141, 157, 167, 368, 494 e 522 aparecem com intensidade

bem maior do que quando aparecem para outros indiv́ıduos.

Todos os dendogramas obtidos com o Ccofenetico > 0, 9, e exclusivo para agrupa-

mento com indiv́ıduos 5 e 14, podem ser vistos no Apêndice C.
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3.2 Métodos Não-Hierárquicos

O método escolhido para a realização dos métodos não hierárquicos no banco de

dados estudado foi o K-means. O primeiro passo para a realização de um método de

particionamento é a definição da quantidade de grupos a serem agrupados determi-

nado número N de elementos. A fim de que seja posśıvel realizar uma comparação de

métodos hierárquicos com métodos não hierárquicos, foi escolhido a quantidade de

3 clusters para a realização da rotina do K-means. Como informado anteriormente,

a ideia do método é, justamente, escolher uma quantidade de sementes para que

sirvam de pontos de partida para que os N elementos sejam sublocados à semente

mais similar. Foram realizadas, portanto 10 simulações com K = 3 para cada tipo

de tratamento.

Ao analisar as 10 simulações de K-means realizadas para o banco de dados do

tratamento MALDI, foi posśıvel perceber que todas as simulações agruparam os

indiv́ıduos da seguinte forma:

• Cluster 1: Indiv́ıduo 15

• Cluster 2: Indiv́ıduos 14, 13, 11, 12

• Cluster 3: Restante dos indiv́ıduos

Estes agrupamentos são exatamente iguais a forma como o dendograma na Fi-

gura 3.3 agrupou os indiv́ıduos nos métodos hierárquicos. Isso quer dizer que para o

tratamento MALDI ambas as metodologias de agrupamentos obtiveram resultados

muito parecidos, indicando portanto que os dados coletados por este material teve

bom desempenho na obtenção de agrupamentos para os dois métodos. Como comen-

tado na análise de resultados dos métodos hierárquicos para o tratamento MALDI.

Os indiv́ıduos agrupados no Cluster 2 possuem respostas parecidas para os fatores

já analisados na seção anterior.

O mesmo foi realizado para o método SALDI. Nesse caso, a metodologia não

hierárquica K-means, nas 10 simulações, agrupou os indiv́ıduos predominantemente

da seguinte maneira:

• Cluster 1: Indiv́ıduos 15 e 19

• Cluster 2: Indiv́ıduos 3 e 18
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• Cluster 3: Restante dos indiv́ıduos

Mais uma vez os métodos hierárquicos e não hierárquicos obtiveram a mesma

resposta no que se refere aos agrupamentos dos 20 indiv́ıduos. Dessa forma, esse

é mais um motivo que contribui para relacionar os agrupamento obtidos com o

questionário realizado. As perguntas sobre banho, cosméticos e produtos de limpeza

parecem obter relevância no resultados da clusterização.

Por fim, a mesma rotina de 10 simulações foi aplicada ao tratamento LDI, que é

a coleta de impressões sem qualquer material. O resultado obtido foi:

• Cluster 1: Indiv́ıduos 5, 9, 14 e 18

• Cluster 2: Indiv́ıduos 8, 10, 12 e 16

• Cluster 3: Restante dos indiv́ıduos

Para o tratamento LDI, os agrupamentos predominantes nas 10 simulações rea-

lizadas pelo método K-means são completamente diferentes dos agrupamentos ob-

servados nos dendogramas dos métodos hierárquicos.

3.3 Abordagem Binária

Das medidas de similaridade citadas na Seção 2.1.1, aplicamos no banco de dados

as citadas na tabela abaixo:

Tabela 3.7: Medidas para dados binários utilizadas

Nome d(Xi,Xj) Suporte

Jaccard a
a+b+c

[0,1]

Sørensen 2a
2a+b+c

[0,1]

Ochiai a√
(a+b)(a+c

[0,1]

Anderberg a
a+2(b+c)

[0,1]

Kulezynski II a
2

(
1

(a+b)
1

(a+c)

)
[0,1]

Foram aplicadas essas medidas, já que não é levado em consideração a ausência

conjunta (d), ou seja, caso dois indiv́ıduos não tenham a presença de um determinado
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ı́on, isso não será critério para mensurar o ńıvel de semelhança entre eles. Para gerar

os resultados para cada tratamento qúımico, foi registrado para cada método descrito

na primeira coluna da Tabela 3.7 uma Matriz de Distância D citada na Seção 2.1.2

e a partir disso constrúıdo os dendogramas que serão apresentados a seguir. Vale

ressaltar que esses resultados tiveram o auxilio do Software R, cuja a programação

do cálculo das distâncias se encontra no Apêndice D.

MALDI

Figura 3.7: Dendograma dos indiv́ıduos com o tratamento MALDI para os métodos:
Jaccard, Sørenen, Ochiai, Anderberg, Kulezynski II

Para esse resultado, podemos ver que todos as medidas de distância obtiveram

os mesmos agrupamentos do Dendograma 3 (figura 3.4), na seção 3.1.2, contendo

os indiv́ıduos: 7, 14, 15, 13, 11, 12 em um grupo e os indiv́ıduos: 8, 20, 9, 19, no

outro grupo, como obtivemos o mesmo resultado, então mantem-se a mesma análise

descritiva das caracteŕısticas do questionário e dos ı́ons.
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SALDI

Figura 3.8: Dendograma dos indiv́ıduos com o tratamento SALDI para os métodos:
Jaccard, Sørenen, Ochiai, Anderberg, Kulezynski II

No tratamento SALDI, não obtemos nenhuma semelhança de resultados como

procedimentos feitos anteriormente, um grupo que aparece em todas as medidas é o

agrupamento dos indiv́ıduos: 12, 4, 13. Podemos observar também que na maioria

das vezes o individuo 16 é formado primeiramente e fica sozinho até o final das

iterações.

Para o grupo observados em todas as medidas (12, 4, 13) percebemos que pelas

caracteŕısticas obtidas pelo questionário, o único aspecto que têm em comum é que

não são fumante e que não tomaram banho antes do experimento.
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LDI

Figura 3.9: Dendograma dos indiv́ıduos com o tratamento LDI para os métodos:
Jaccard,Sørenen, Ochiai,Anderberg,Kulezynski II

Assim como o SALDI, quando não usamos tratamento qúımico para analisar as

digitais com as medidas para dados binário obtemos alguns grupos que se destacam.

Para todas as medidas podemos perceber a formação do grupo com os indiv́ıduos

7,19. E outro grupo que também é bastante evidente são das pessoas 4, 3, 16.

Usando a presença/ausência dos ı́ons nas digitais em comparação as carac-

teŕısticas observadas no dia do experimento, o grupo de indiv́ıduos 4, 3, 16, não

teve todas as caracteŕısticas coletadas no questionário iguais.

Já para os indiv́ıduos 7 e 19, ambos usam medicamentos, tem contato frequente

com produto de limpeza, e usam cosméticos, porém para as outras caracteŕısticas

mostram-se diferentes entre-si.

Assim como esperávamos, o LDI, nos trouxe resultados que não foi aderente aos

aspectos registrados no questionário.
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Caṕıtulo 4

Conclusões

Diante de tantas expectativas para as conclusões dos tratamentos qúımicos MALDI,

SALDI e LDI, vimos que obtivemos diferentes resoluções para cada um. Olhando

os resultados vemos que alguns grupos foram bem coerentes com as caracteŕısticas

observadas no questionário, porém para algumas metodologias como os métodos

hierárquicos para o tratamento SALDI e LDI ou então os métodos não hierárquicos

para o tratamento LDI, não obtivemos resultados responsivos, isso nos leva a análise

de algumas questões.

Em primeiro lugar podemos indicar que existem diferenças entre os tratamentos,

a captação de ı́ons e a intensidade em que foram registrados diferem para cada um

dos tratamentos.

Outra questão a ser abordada, é que nos diferentes métodos multivariados aplica-

dos no banco de dados, também foram obtidos, em alguns casos, resultados diferentes

para um mesmo tratamento, isso pode mostrar que há diversos métodos estat́ısticos

que podem ser adequados, ou não, para um determinado banco de dados.

E uma terceira perspetiva de toda essa análise, teve como pressuposto dois fa-

tores, na analise descritivas observamos e pontuamos uma variância da intensidade

muito grande, além disso em muitos trabalho que envolvem a espectrometria de

massa, é analisado apenas a presença do ı́on, descartando então a intensidade em

que aparece na digital, levando em consideração esses fatores foi proposto a análise

de agrupamento para dados com a presença ou ausência dos ı́ons para cada in-

div́ıduo. Essa proposta foi realizada a fim de analisar os pressupostos assumidos

anteriormente.

Em ultimo lugar, devemos levar em consideração que a validação dos dendogra-

mas e agrupamentos obtidos foram realizadas com base nas respostas obtidas pelo
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questionário. Contudo, devemos ponderar que os resultados obtidos podem estar re-

velando outras caracteŕısticas que não foram obtidas nas respostas ao questionário.

Por isso, citamos nas abordagens analisadas a ocorrência dos ı́ons para que em um

trabalho futuro seja posśıvel identificá-los e relacioná-los a alguma substância que

talvez esteve presente para todos os indiv́ıduos de um cluster que foi analisado e ob-

tido pelos procedimentos realizados neste trabalho. Ainda sobre essa relação entre

as caracteŕısticas e os agrupamentos observamos que em nenhum dos dendogramas

encontrados os indiv́ıduos fumantes ficam em um mesmo cluster. Isso pode indicar

que o fato de fumar pode não ser tão relevante para a construção dos agrupamentos,

até mesmo porque os ı́ons que correspondem ao cigarro não foram identificados no

experimento. Em contrapartida, percebeu-se a partir dos agrupamentos realizados

que os indiv́ıduos que permaneceram em um mesmo cluster obtiveram respostas

parecidas quando perguntados sobre banho, uso de cosméticos e produtos de lim-

peza. Levando em consideração que estas atividades possibilitam um contato direto

com a pele, pode-se verificar que estas informações podem ter sido relevantes para

o resultado final dos agrupamentos.
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Apêndice A

MALDI - Dendogramas

A.1 Indiv́ıduos: 14 e 15

Figura A.1: Método Single
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Figura A.2: Método Average

Figura A.3: Método MCquitty
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Figura A.4: Método Median e Centroid
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A.2 Indiv́ıduos: 15 e 11 a 14

Figura A.5: Método Complete e Ward 2

47



A.3 Indiv́ıduos: 7 11 12 13 14 15

Figura A.6: Distância Canberra
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Apêndice B

SALDI - Dendogramas

B.1 Indiv́ıduos: [15,19] e [3,18]
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Apêndice C

LDI - Dendogramas

C.1 Indiv́ıduos: 5 e 14
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Apêndice D

Programação R - Dados Binários

Programação em R para medidas de similaridades para dados binários

# Autor: Jose Luis Vicente Villardon

# Dpto. de Estadistica

# Universidad de Salamanca

# Revisado: Noviembre/2013

BinaryDistances<-function(x,y=NULL,coefficient="Simple_Matching",

transformation="sqrt(1-S)") {

if (!is.matrix(x)) stop("Input must be a matrix")

#if (!CheckBinaryMatrix(x))

stop("Input must be a binary matrix (with 0 or 1 values)")

coefficients = c("Kulezynski", "Russell_and_Rao", "Jaccard",

"Simple_Matching", "Anderberg", "Rogers_and_Tanimoto",

"Sorensen_Dice_and_Czekanowski", "Sneath_and_Sokal", "Hamman",

"Kulezynski2", "Anderberg2", "Ochiai", "S13","Pearson_phi",

"Yule","Sorensen", "Dice")

if (is.numeric(coefficient)) coefficient=coefficients[coefficient]

if (is.null(y)) y=x

a = y %*% t(x)

b = y %*% t(1 - x)

c = (1 - y) %*% t(x)

d = (1 - y) %*% t(1 - x)

switch(coefficient, Kulezynski.1 = {

sim = a/(b + c)

}, Russell_and_Rao = {
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sim = a/(a + b + c+d)

}, Jaccard = {

sim = a/(a + b + c)

}, Simple_Matching = {

sim = (a + d)/(a + b + c + d)

}, Anderberg = {

sim = a/(a + 2 * (b + c))

}, Rogers_and_Tanimoto = {

sim = (a + d)/(a + 2 * (b + c) + d)

}, Sorensen_Dice_and_Czekanowski = {

sim = a/(a + 0.5 * (b + c))

}, Sneath_and_Sokal = {

sim = (a + d)/(a + 0.5 * (b + c) + d)

}, Hamman = {

sim = (a - (b + c) + d)/(a + b + c + d)

}, Kulezynski.2 = {

sim = 0.5 * ((a/(a + b)) + (a/(a + c)))

}, Anderberg2 = {

sim = 0.25 * (a/(a + b) + a/(a + c) + d/(c + d) + d/(b + d))

}, Ochiai = {

sim = a/sqrt((a + b) * (a + c))

}, S13 = {

sim = (a * d)/sqrt((a + b) * (a + c) * (d + b) * (d + c))

}, Pearson_phi = {

sim = (a * d - b * c)/sqrt((a + b) * (a + c) * (d + b) * (d + c))

}, Yule = {

sim = (a * d - b * c)/(a * d + b * c)

}, Sorensen = {

sim = (2*a)/(2* a + b + c)

}, Dice = {

sim = (2*a)/(2* a + b + c)

})
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transformations= c("Identity", "1-S", "sqrt(1-S)", "-log(s)",

"1/S-1", "sqrt(2(1-S))", "1-(S+1)/2", "1-abs(S)", "1/(S+1)")

if (is.numeric(transformation)) transformation=transformations[transformation]

switch(transformation, ‘Identity‘ = {

dis=sim

}, ‘Identity‘ = {

dis=sim

}, ‘1-S‘ = {

dis=1-sim

}, ‘sqrt(1-S)‘ = {

dis = sqrt(1 - sim)

}, ‘-log(s)‘ = {

dis=-1*log(sim)

}, ‘1/S-1‘ = {

dis=1/sim -1

}, ‘sqrt(2(1-S))‘ = {

dis== sqrt(2*(1 - sim))

}, ‘1-(S+1)/2‘ = {

dis=1-(sim+1)/2

}, ‘1-abs(S)‘ = {

dis=1-abs(sim)

}, ‘1/(S+1)‘ = {

dis=1/(sim)+1

})

return(dis)

}
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Apêndice E

Questionário

1. Qual a sua idade?

2. Possui dieta espećıfica? (ex: vegetariano, vegano)

3. É fumante? Se sim, quantos cigarros por dia?

4. Faz uso frequente de algum medicamento? Se sim, qual ou quais?

5. Utilizou algum medicamento nas últimas 24 horas? Se sim, qual ou quais?

6. Tomou banho pela manhã (antes de doar suas impressões)

7. Utilizou cosméticos como xampu, sabonetes, cremes, protetor solar e/ou ma-

quiagens nas horas que antecederam o exame? Se sim, quais?

8. Possui o hábito de lavar a louça e/ou realizar a faxina em casa sem o uso de

luvas?

9. Ingeriu café (bebida) pela manhã (antes de doar suas impressões)?
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