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CAPITULO I

INTRODUCAO

Na area das ciéncias observacioﬁais, existe um
crescente intereése em identificar grupos de objetos, que emnm
piricamente melhor represente certas medidas de similaridade
ou dissimilaridade. Frequentemente, grandes conjuntos de da

dos sio coletados, mas a auséncia de teorias compativeis pa

o~

ra analisa-los sugere a procura de estruturas naturais. As
sim, Johnson (1967) dizfentab; que o problema é a descoberta
da existéncia de uma estruéura natural inerente aos dados,
isto &€, um arranjo dos objetos em ‘grupos homogéneos. Aconte
ce porém que raramente o pesquisador dispde de um critério
tedrico para definir estes grupos, tornando necessario en

tdo, o uso de técnicas numéricas para descobrir tal estrutu

ra.



0 método numérico que visa agrupar n objetos de
uma amostra em grupos homogéneos inte:naménte € mais conheci
do como Analise de Conglomerados (Cluster Analysis). Existe
uma confusdo natural entre Classificacao e Analise de Conglo
merados, e Kendall e Stuart (1966) procuram caracterizar a
diferenca existente. Classificacao tem por objetivo alocar
novos objetos em classes ja conhecidas. A informacao dispo
nivel sobre o numero de classes e as caracteristicas de cada
uma delas & que possibilita classificar cada um dos novos ob
jetos em suas respectivas categorias. Ja a analise de con
glomerados tem por objetivo descobrir as classes e caracteri
za-las. Pode-se assim dizer que a analise de conglomerados:
antecede a classificacao.

Esta técnica se desenvolveu em areas bastante di
versas como: Biologia, Psicologia, Geologia, etc., o que ex
plica a variedade de nomes pelos quais € chamada, tais como
Tipologia, Ball (1971), Taxionomia Numérica [Sokal, 1963], etc.

Estaremos neste trabalho usando indistintamente
os nomes Analise de ConglomeradbsAe Analise de Agrupamento

/

. . P
para a técnica em si, bem como as palavras Grupos ou Conglo

1
&

merados.
Na Secgao 1 apresentamoé um resumo do desenvolvi
mento das técnicas de agrupamento.
Na Secdao 2 tratamos de alguns problemas mais co

muns em analise de conglomerados.



Na Secdo 3 encontramos a proposta deste trabalho.

1.1 - DESENVOLVIMENTO DAS TECNICAS DE AGRUPAMENTO

Classificar pessoas em tipos é um passatempo anti
go. Os hindus usaram sexo, caracteristicas fisicas e compor
tamentais para classificar pessoas em seis tipos, due eles
designaram por nomes de animais. éregos e romanos desenvol
veram -varias tipologias baseados em variacdes das caracteris
ticas fisicas do caule das plantas. No século XVIII, Linneu
trabalhou com classificacao no reino animal e vegetal (Gene
ra Plantarum, primeira publicacgao 1737).

Segundp Everitt (1974), muitos dos conhecimentos
reais que possuimos dependem do método pelo gqual distingui
mos o similar do dissimilar. Ao maior numero de distingoes
naturais compreendida pelo método, mais clara se tem a ideia
a respeito dos objetos. A medida que os objetos exiggm mais

nossa atencdo, é necessario criarmos critérios mais rigoro
/

sos de distingdo, por céﬁseghéncié mais dificil se torna o
estabelecimento do método e‘cada vez mais ele se faz necessé
rio.

A classificacao de plantas e animais consistia

mais em arte do que um método cientifico. Talvez a impreci

sao dos métodos até entao utilizados, tenha impelido os pes.




quisadores a procurar técnicas maiS'quetivas e, os metodos
numéricos foram surgindo naturalmente. A descricdo inicial
do que hoje é conhecida como analise de conglomerados foi
forﬁulada por Tryon (1939). Zubin (1938) e Thorndike (1953)
tentaram usar os métodos de agrupamento em outras areas além
das ciéncias naturais, mas nao obtiveram sucesso pelo fato
do trabalho operacional ser muito grande. Somente a partir
da ultima décaaa com o advento dos computadores eletronicos
€ que as técnicas numéricas de classificacao tiveram seu uso
difundido em outras areas. Jardine e Sibson (1971) deramuma
abordagem axiomética aos méetodos relacionados com a taxiono
mia biologica.

Podemos entao dizer que com oOs computadores, nao
s6 o uso das técnicas de anélise.de conglomerados foram di
fundidas, como também propiciaram o desehvolvimento de inu
meros algoritmos para agrupar objetos semelhantes.

Do ponto de vista estocastico, somente a partir
de 1970 & que a analise de agrupamento vem recebendo uma
abordagem mais rigorosa. Para isto se considera uma distri
buicao de probabilidade subjacente aos’ dados, envolvendo con
sequentemente conceitos de estimacdo de parametros, testes
de significancia, etc. Sob este-ponto ae vista, um conglome
rado é definido em termos das caracteristicas da funcao den
sidade da populacdo da qual os dados foram amostrados, en

quanto que nos procedimentos heuristicos as proprias observa



¢des é que sugerem os conglomerados.
A analise de conglomerados .cada vez mais se firma
dentro da Estatistica, principalmente como uma técnica des

critiva de dados multivariados.

1.2 - ALGUNS PROBLEMAS COMUNS

O conceito geral de que.um conglomerado € a reu
nido de objetos semelhantes e, o fato da analise de agrupa
mento ser uma técnica aplicavel as diferentes areas de pes
guisa, levaram ao aparecimento de um numero muito grande de
técnicas para agrupar dados. A maioria delas consiste em de
finir medidas de similaridade ou dissimilaridade, gque aqui
denominamos medidas de proximidade, para entao, de acordo com
estas medidas, agrupar os objetos mais similares entre si.

O problema com essas técnicas, é a determinacao
da medida mais conveniente, uma vez que as técnicas baseadas
em diferentes medidas de proximidade nem sempre levam aos
mesmos resultadés. A aéioréa das técnicas de agrupamento co
mecam com o calculo da matéiz de proximidade entre os obje
tos observados, e sem duvida, as técnicas de.agrupamento PO
dem ser vistas como forma de resumir as informagcdes sobre o
‘relacionamento entre os objetos que compdem a matriz de pro

ximidade.



~As dificuldades com as técnicas de agrupamento

sao claras:

. - Quais medidas de proximidade serao usadas; des
de que diferentes medidas podem‘levar—nos a diferentes resul
tados?

A escolha da medida adequada seria muito mais sim

ples se tivéssemos conhecimento a priori da estrutura dos da

das, o que em geral nao temos.

= Um outro problema.comum a todas as técnicas de
agrupamento reside na dificuldade em se decidir sobre o nume
ro de grupos presente aos dados.

Com técnicas hierarquicas de agrupamento varios
autorés tém proposto diferentes regfas de parada para a de

terminacao do numero de grupos.

Ball (1971) lista sete possiveis usos das técni

cas de agrupamento aos interessados:

i) Encontrar uma verdadeira tipologia
ii) Ajustar modelos

iii) Predicao baseado nos grupos

iv) Testar hipoteses

v) Exploragéo de dados

vi) Geragao de hipoteses

vii) Reducgao de dados.



1.3 - OBJETIVOS

Pretendemos aqui apresentar algumas medidas de pro
ximidade juntamente com as técnicas de analise dé Aagrupameg.
to, aplicadoé a dados que podem ser considerados como amos
tras de distribuigdes multinomiais com r categorias de res
posté, com o intuito de fornecer ao leitor interessado um
guia pratico de aplicacao de analise de conglomeradas.

No Capitulo II apresentamos algumas medidas de
proximidéde, descrevendo suas principais propriedades.

No Capitulo III apresentamos as técnicas hierar
quicas de agrupamento, se restringindo a trés métodos de tec

nicas hierarquicas aglomerativas:

i) Método do encadeamento completo (Complete Linkage)
ii) Método do vizinho mais proximo (Single Linkage)

iii) Método do encadeamento médio (Average Linkage)

Para finalizar o capitulo apresentamos dois métodos de ava
liacdo dos resultados obtidos pela aplicacao dos métodos (1),
(ii) e (iii), anteriorm‘éhte/"éitaaos.

No Capitulo IV abordamos a questé§ da determina
cio do nimero de grupos, onde sdo apresentadas duas possi
veis regras de parada. |

No Capitulo V comparamos através de simulagdes os

desempenhos dos processos de agrupamento citados, das medi

das de proximidade e das .regras de parada sugeridas.
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Em apéndice apresentamos:

Apéndice I - Resultados obtidos através de simulacio, sen

do estes representados em tabelas.

Apéndice II - Uma medida de similaridade sensivel a contri
buicao das espécies raras, proposta por Grassle

e Smith (1976).

Apéndice III - ‘Alguns pacotes contendo programas prontos de

analise de agrupamento.



CAPITULO II

ALGUMAS MEDIDAS DE PROXIMIDADE PARA
COMPARACAO ENTRE DOIS OBJETOS

2.1 - INTRODUGAO

Uma das maiores dificuldades encontrada pelo usua
rio das técnicas de agrupamento € o problema de se saber
qual medida deva ser usada para comparacao dos objetoé em es
tudo. Ao recorrermos éibibiiografia existente, encontramos
um nimero variado de tais medidas, por exempio veja Hartigan
(1967) .

Nao vamos aqui fazer um trabalho exaustivo a res

‘peito de tais medidas, mas sim apresentaremos algumas delas,

por serem frequentemente utilizadas por pesquisadores de Bio

logia, Geologia, Ecologia, Quimica, Pesquisa de Mercado, etc.
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Por exemplo, a distancia Sanghvi (1968) com aplicacdes em ge
nética, a medida de Morisita (1959) e Horn (1966) em estudos
ecologicos, a medida de Kullback em problemas de energia, e
a distancia Euclidiana por ser uma medida cﬁjas propriedades
matematicas sdo bem conhecidas dos pesquisadores, e por ser
esta encontrada na maioria dos programas prontos de analise
de agrupamento.

Para isso passemos a caracterizacdo da nossa mas
sé de dados. Consideremos s amostras extraidas de popula
¢Oes desconhecidas, cada uma de tamanho MysMgsenn Ty respeg‘
tivamente, com r categorias distintas de resposta. Estes re
sultados podem ser resumidos numa tabela de frequéencia cruza

da sxr conforme Tabela 2.1.

TABELA 2.1 - TABELA DE DADOS

CATEGORIA DE RESPOSTA

(AROSTRAS 2 o , ToTAL
1 11 T2 +F “1r 1
* %iz Tig v Sid %ir i
N ;sl nsZ ~nsj | _ "sp ;s

nij denota a frequéncia de resposta da j-esima categoria pa

ra a i-esima amostra.

Neste trabalho ao invés de usarmos a frequéncia



ST

2.2 - MEDIDA DE DISSIMILARIDADE

Sejam P e @ dois pontos, podendo os mesmos repre
sentarem medidas sobre dois objetos ou individuos. Uma fun
cao de valor real d(P,Q) é uma funcido distancia se possui as

seguintes propriedades:

i) Simetria d(P,Q) = d(Q,P);

v
S
O

ii) Nao negatividade d(P, Q)

iii) d(P,P) = 0

para muitas fungOes distancia as demais propriedades s3o as

seguradas:

iv) d(P,Q) = 0 se e somente se P=Q

IA

v) d(P,q) d(P,R) + d(R,{) (desigualdade triangular)

se as cinco propriedades sao validas entdo d é chamada de me
trica.

A razao do termo "dissimilaridade" apareceu em
funcao de que a medida que d(P,Q) cresce, diz-se gque a di
vergéncia entre P e @ aumenta, ou éeja, tornam-se cada vez

mais dissimilares.

.De acordo com Mardia, Kent e Bibby (1979); mesmo
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2o B

que as propriedades (iv) e (v) nio estejam satisfeitas
d(P,Q) € chamado de coeficiente de dissimilaridade entre P e

Q.

2.2.1 - DISTANCIA MINKOWSKI (1911), DEFINIDA PELA NORMA eP

Para dois objetos ¢ e j, define-se d(z,j) como
sendo:

r . 1/p )
d(z,g% = [?Ellpik-pjkl ] s By FEdyuewsB [2.1]
que € uma funcao distancia se I15p<w, onde p ., =33
k=1,...,r representa a proporgao da m-esima amostra para a

k-esima categoria.
Quando p=2 temos a funcgao dista@ncia mais comum de

uso pratico, conhecida como distdncia Euclidiana

r 2 1/2 _
dl(z,J) = [kiz(pik—pjk) ] [2.2]

Embora esta medida possa ndo ser a melhor, ou se
.‘ P i /'/

ja, mais adequada para a comparacgao de dois objetos, €& porém
1

a de mais facil acesso em programas prontos de analise de

agrupamento.
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/Q£>2.2.2 - DISTANCIA DE BHATTACHARYYA (1946)

A distancia devido a Bhattacharyya é dada por
r P 1/2 :

dy(%,5) = kfl(/EZ;‘/EEZ) A [2.3]

A origem desta medida provém do fato que ao traba
lharmos com proporcdes, a varidncia amostral depende da mé
dia, e com o intuito de se eliminar esta dependéncia, trans
férmagées nos dados originais sdao propostas. Neste caso a
transformacdo sugerida é Arec sen/EZZ.

Podemos também procurar uma interpretacio geome

trica para esta medida:

_ e ey 2,4 S . .
eik =-arc senyp ., <=> P = sen (eik), sujeito a restricao

de que

r

L p., = 1. Assim

k=1 ik

§ Pig = § seng(e,k) = 1;
k=1 * k=1 ¢

© que significa dizer que as observacdes amostrais pertencem
a uma esfera no espaco r-dimensional com centro na origem. A
distancia entre dois pontds e g poderé entdo ser dada pela
corda que conectara os dois pontos, ou.algo diretamente pro
porcional a esta corda. Calculando-se a corda entre os dois

pontos encontramos:
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d(i,j) = (2—2003(wij))1/2,

onde wij € o.angulo entre os vetores ¢ e j com centro na ori

gem.
Mas cosfwij)'é dado por
r r
COS(wij) = kilsen(wik)sen(wjk):Z/pik/pjk
Portanto:
o /2. r 1/2
d(i,j) = (2_2003(wij)) -(2—2k§1/pikijk)

r ——1/2
weq Lik'Pix’

r r .
(% p.,+2p,,-2
k=1 K g=1"dk

r s 1/2
[?EZ(/pik—ijk) } :dg(z,g)

1/2

a ‘distancia d(i,j):(2—2cos(wij)) € conhecida como medida

de Edward e Cavalli-Sforza (1964).
/\$>2.2.3 - DISTANCIA DE KULLBACK (1952)

Dadas duas populacgodes PR nj, caracterizadas pe

la distribuigao multinomial, Kullback definiu a | informacao

média para diécriminagéo entre m. e Wj através de ™ como
sendo:
[(3:5) = T p., 1log 2K £0; 0 1 »
1 = ., Log ——; . 3 < <I; m=1,7.
4 J/ - k:lpﬁk g pjk pgk" p”’_k J
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Analogamente a informacao média para discrimina
cao entre T, e ﬂj através de ﬂj como sendo:

k;' P;x#05 0<p,<1; m=i,j.

r
I(j:4) = % p. log —L=
=1 Jk pik

k

A partir de I(Z:j) e I(j:7), Kullback definiu co

mo medida de divergéncia entre T, e ﬂj, d(i,j) dada por:

d(z,7) = I(2:5)+I(j:7)

r
= X (p.,-p..,)log
-7 ik ik

) pjk¢0; 0<p <15 m=1i,7.

pjk,

A medida d(Z,j) nao satisfaz a (v) propriedade de
distancia, ou seja a desigualdade triangular.

Para medida de comparacao entre dois objetos 7 e
j baseado na teoria da informagéo, adotamos entdo a medida

de divergeéncia definida por Kullback

_ r
A k. o o
dg(z,g) = kgl(pik—pjk)log Ef;, pjkfo’ 0<p,2<1; m=T,j
- J [2.4]
OBSERVACAQ:
Em situacdes praticas boderé ocorrer casos onde

pjk:O' Nestes casos, devemos optar por algum critério para
atribuir um valor bem pequeno para pjk’ a fim de que possa
mos realizar os calculos. A respeito da base do logaritmo,
a maioria das vezes estaremos trabalhando com o logaritmo na

base natural e.
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ﬂ&? 2.2.4 - DISTANCIA DE SANGHVI E BALAKRISHNAN.(1968)

O desenvolvimento de um indice para medir a dis
tanpia entre duas populagdes com dados caracterizados por
atributos, foi primei;amente tfatado_por Sanghvi [1952; 1953],
que propos uma medida andloga ao quiquadrado estatistico. Es
ta medida foi definida por:

)2 2

(p;1~Py (p ;1~Py/
Py Pr

' r
a%(i,j) = 100 b [
k=1

n? de graus
de liberdade =

onde pk:—%4(pik+pjk) © Pig> Pk sao as proporc¢des da k-édsima
categoria.

Neste indice a multiplicacdo por um fator constan
te tal como 100, ndo & éssencial. Desde que somente valores
relativos sao de interesse. A divisio pelo nimero de graus
de liberdade foi proposta para situacdes onde algumas das po
pulacOes ndo tinham respostas para todas as categorias.

Removendo-se os fatores nao essenciais, um indice
padrao pode ser dado por:

(Pik‘ij)z
1 Pik*Pix

r
dy(i,5) = 2 3

. . < < . e | .
. onde pik+pjk¢0, 0=pmk=1, m=<,j

OBSERVACAQ:

M. Hills (1967) observou que usando a aproxima



. =Tl=

‘) .
20 ;3P s
1 PixkPix

LTI I

r
% " =
= Pik*Pix &

_ (p.\=p..)
=1 Pik  x=1 LikPik

portanto, [2.4] e [2.5] se equivalem em determinadas situg
géés.

O erro de aproximacido eresce a medida que pik e
pjk se distanciam um do outro, e a aproximagao se torna me
lhor quando as proporc¢des nio se distanciam muito umas das

outras, para as respectivas categorias de resposta. Para

ilustrarmos a situacao vejamos um exemplo.

EXEMPLO 2.1 - Sejam as amostras AJ, A2 e A3 caracterizadas

pelas distribuicdes:

A, = [0,26; 0,24; 0,30]
A2 = [0,20; 0,38; 0,42]
Ag = [0,05; 0,62; 0,33]
Uéando [2.4} e [2.5] para cdlculo da matriz de

distancia, e usando a base natural para o logaritmo encontra

mos D e D' respectivamente

4, g . 43 A4 Ay A3
A; 0,00 A, 10,00
D= Ay |0,06 0,00 D'= A, 0,06 0,00
Ag 0,40 0,33 0,00 Ag 0,89 0,29 0,00
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Para termos idéia do comportamento das medidas

até aqui apresentadas consideremos um exemplo.

EXEMPLO 2.7 - Uma amostra de 1806 familias de origem rural
| que se encontravam de passagem pelo Departamen
to de Imigracdo e Colonizacao do Estado de Sao
Paulo no periodo de setembro de 1969 a agosto
de 1970 foi utilizada.
Diversos foram os testes de laboratorio feitos so
bre o sangue coletado. Um deles foi a tipagem do grupo san
guineo ABO? cuja distribuicdo fenotipica de ABO entre re

gides é dada pela Tabela 2.2.

TABELA 2.2 - DISTRIBUICAO FENOTIPICA DE ABO POR REGIDES

REGIAO 0 A1 A2 B A1B A,B TOTAL
1 685 377 119 167 41 9 1398
2 446 220 60 121 27 8 882
3 136 77 21 34 3 4 275
4 287 171 51 87 6 3 605
5 184 101 26 45 . 12 0 - 368
TOTAL 1738 946 277 454 89 24 3528

Regido 1: é compreendida por SP, RJ, ES e PR;
Regido 2: é compreendida por MG;
Regido 3: & compreendida por BA;

Regido ¢: é compreendida por SE, AL e PE;
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Regido 5: é compreendida por CE, RN, PI, MA, PB e PA.

Fonte: Pedro Hernan Cabello Acero (1976) .

Para o calculo das distancias entre as amostras
Rl’ R2, RS’ R4 e R5, ao invés de usarmos a Tabela 2.2, vamos

usar a tabela de proporgées dada pela Tabela 2.3.

TABELA 2.3 - DISTRIBUICAO DA PROPORCAQ FENOTTPICA ABO
POR REGIUES

REGIA0 0 A, A, B AB A,B
1 0,490 0,270 0,085 0,120 0,029 0,006
2 0,505 0,250 0,068 0,137 0,030 0,010
3 0,494 0,280 0,076 0,124 0,011 0,015
4 0,474 0,283 0,084 0,144 0,010 0,005
5 0,500 0,274 0,071 0,122 0,033 0,000

Usando [2.2], [2.3], [2.4] e [2.5] obtemos respec

tivamente as matrizes de distancia D D D, e D

1° Y22 Y3 4-
~ B3 By D o 55 =~
R 11,000 / §
32'0,015 1,000 :
D, = R,10,025 0,040 1,000
R, 10,037 0,053 ' 0,031 1,000
R;|10,019 0,030 0,028 0,044 1,000
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R, Ry Ry By g5 .
R, 1,000 )
R, 0,050 1,000
D, = Rg 0,084 0,079 1,000
R, 0,079 0,093 0,066  1,0000
Rc 10,082 0,105 0,144 0,115 1,000
- 81 By B3 Ry Bs -
R, |1,000
Ré 0,010 1,000
Dy = Rg0,027 0,027 1,000
R,|0,026 0,035 0,015 1,000
R. 10,027 0,050 0,099 0,054 1,000
- B g 5 By Bs .
R, (1,000
R, (0,010 1,000
D, = R4|0,025 0,025 1,000
R,(0,024 0,083 0,015 1,000
R.|0,015 0,024 0,052 - 0,042 1,000

70 Dg, Ds e

D4, simplesmente olhando para os numeros, teremos dificulda

Ao tentarmos fazer comparacdoes entre D

des em dizer quais das matrizes estariam produzindo resulta

do similar. Embora ainda n3ao tenhamos visto as técnicas de
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- agrupamento, mencionadas no Capitulo III, estaremos aqui
apresentando o dendrograma resultante do métédo de agrupamen
to, vizinho mais préximo; aplicado a cada uma das matrizes,
para podermos visualizar graficamente o que éada medida pro
duziu eﬁ termos do agrupamento. Os resultados da aplicacéo

do método de agrupamento sobre D D D, e D, estao nas Fi

1’ 27 3 4
guras 1, 2, 3 e 4.
O"A
A . .080 |
o
.070
060
" 050
040 . 040
030 iy
" .020 . .020
.0l0 . .010
o O
RI R2 R3 R4 RS RI R2 R3 R4 RS
FIGURA 1 - DENDROGRAMA FIGURA 2 - DENDROGRAMA
RESULTANTE DA APLICACAQ | RESULTANTE DA APLICACAQ
D0 METODO V.P. SOBRE D, - DO METODO V.P. SOBRE DZ
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o A ) o 4

030 030

.020 : .020

-0j0 ['_1 _ .010

. © :
RI R2 R3 R4 RS Rl R2 R5 R3 R4

FIGURA 3 - DENDROGRAMA FIGURA 4 - DENDROGRAMA

RESULTANTE DA APLICACAOQ RESULTANTE DA APLICACAO

D0 METODO V.P. SOBRE D D0 METODO V.P. SOBRE D

3 4

>Ao observarmos as Figuras 1,.2, 3 e 4 notamos que

as medidas 02 e Dg produzem os mesmos resultados de agrupa

mento, enquanto que Dl e D4 ndo. Mas ao observarmos atenta

mente, verificamos que ndo sio tdo diferentes. As Figuras 2,

3 e 4 nos mostra que a.distribuigéo fenotipica de SP, RJ, ES

e PR é bastante parecida com a de MG, enquanto que a distri

buicdo fenotipica de BA, SE, AL e PE também sio bem simila
res. O resultado produzido por DZ € diferente dos demais.

Conforme podemos'observar, a adocao da medida jsje]

de levar a resultados bem distintos, e a escolha necessita

O conhecimento e participacdo do pesquisador especifico da

area.
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2.3 - MEDIDA DE SIMILARIDADE

Medidas de similaridade frequéntemente sao tambem
cha&adas de coeficiente de similaridade e as vezes nao neces
sariamente estao defiﬁidas no intervélo [0,1].

Segundo Mardia, Kent e Bibby (1979), uma medida

de similaridade entre dois objetos P e @, denotado por s(P,q),

deve satisfazer as seguintes propriedades:

i) s(P,Q) = s(Q,P);
ii) s(P,Q) > 0;
iii) s(P,Q) cresce a medida que a semelhanca entre P e @

cresce.

Com esta definicgao, vemos que o comportamento da
medida de-similaridade e o da medida de dissimilaridade cami
nham em sentidos opostos, pois a similaridade cresce a medi
da em que os dois objetos em comparacao sdo cada vez mais se
melhantes, e a dissimilaridade diminui cada vez mais. Assim
dada uma medida de similaridade s(P,Q) entre P e @, podemos
facilmente derivar uma correspondente medida de dissimilari

dade d tal como:
d(P,Q) = constante - s(P,Q).

Aqui também, como se pode notar, existe uma varie
dade muito grande de coeficientes de similaridade, mas ire

mos apresentar somente dois deles.
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/VV 2.3.1 - COEFICIENTE DE‘SIMILARIDADEVDE MORISITA

Consideremos duas populacdes, ambas com as mesmas

r categorias de resposta. De cada uma delas, amostras carac
. =
teristicas de tamanhos n, e nj respectivamente sao considera

das, satisfazendo a condicdo:

r r
§ nik = n. ; L n = n

k=1 e . k=7 JK J

n;r Tepresenta o numero de observacdes da k-ésima categoria
para a i-esima populacao.

A6 selecionarmos aleatoriamente, dois elementos,
um de cada uma das populacdes, a probabilidade que ambos per

tencam a mesma categoria de resposta é estimada por:

ik ik -
Jk_ [2.6]
vi nin.
J

pij:k

™~

Agora ao selecionarmos aleatoriamente, sem reposi
' ¢do dois elementos da populacdo %, a probabilidade que ambos

pertencam a mesma categoria de resposta é estimada por:

nik(nik_l)

(2.7]

>
1
I M

Z k=1 ni(ni-l)
analogamente se obtém Aj.

[2.7] é conhecido como Tndice de Simpson (1949).
Morisita (1959b) para medida de similaridade entre duas amos

tras definiu:
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~

P: s
.oy J
8,00,3) = -7 (2.8)
T g .
r
2 X n.,n.
yf6.9) = AL
AR A |
sz(i,j) dada por [2.8] varia no intervalo [0;1]. Assume va

lor zero quando as amostras nao apresentam categoria de res
posta comum, isto €, observamos uma frequéncia ok nao nula
para a k-esima categoria da i—ééima amostra e observamos fre
Quéncia nula para k-esima categoria da j-esima amostra, ou
observamos frequéncia nula para ambas as amostras 7 e j na

k-esima categoria. Consideremos um exemplo.

2° T3 74 )

das pela seguinte distribuicdo de frequéncia:

EXEMPLO 2.3 - Sejam A,, Ay, Az, A, e A, amostras caracteriza

A1~: [ 0; 0; 0; 3; 97]
A2 = [44; 10; 1; 12; 33]
Ag = [ 0; 9; 85; : @ 0]
4, = [20; 19; 26; 18; 17]
A5 = [98; 2; 0z 0 ‘0]’

Usando [2.8] para calculo da similaridade entre as amostras

obtemos a matriz de similaridade SM dada por:



- 1 2 3 4 5 -
A1 1,000 )
A, 0,513 1,000
sM = Agl0,002 0,047 ' 1,000
4,010,299 0,724 0,536 1,000
Ag|0,000 0,676 0,002 0,345 1,000

Quando os ok sao grandes podemos usar um esquema

amostral com reposicdo. Dessa forma Ai sera dado por:

r n2
Xe = tk e,
t k=1 n2
7
r
2k§1n$knjk
sl(z,J) = 5 5 [2.9]
roniy ronl,
z 5+ z _15 n;n
k=1 n°. k=1 n". J
7 J -~
Se n.=n. entao sl(i,j) € dada por:
r
2k§1nikn %
sl(i,j) = = . [2.10]
T2 rog .
z nixt I n.

Se ao invés de observarmos as frequéncias n;. P2

ra as categorias de resposta, tivermos as proporcdes P;p ©en

tao s,(2,3) sera dada por:
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Usando [2.11] para os dados do Exemplo 2.3

44
1,000
0,510
0,002
0,297

0,000

4y
1,000
0,046
0,704

0,672

43

1,000
0,530

0,002

A4

1,000

0,342

A5 _

1,000
i

Nv72.3.2 - COEFICIENTE DE SIMILARIDADE DE HORN

Henry S.

Horn

(1966)

usando medida de

de Shannon-Wiener, descreve um coeficiente de

para duas amostras 7 e j.

da por Shannon-Wiener - é conhecida como entropia

por:

H(Z) = -

-

7
M.

[2.11]

encon

informacao

similaridade

Para a 7-esima amostra a medida de informacgéo da

e

&

dada

[2.12]
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A informacao conjunta para as amostras 7 e j é de

finida como:

H(z+g)-—- Z [ j J [— - +n: [2.13]

RESULTADOS

1) Se as amostras 7 e j possuirem as mesmas proporgoes para

as respectivas k-esimas categorias de resposta, entao
H(i) = H(j) e H(i+j) = H(j)

De fato, se:

n s n
Tk _ _
n ~ <=> n knj = annz
r n.,+n +N ., =
H(i+j) = - % _tk gk 7 _tk gk | _
) k=1 ntn notn . |
J Jd o
_ ; nian+anJk 5 r—nszk+n an
k=1 (n +nj)n ’ (ni+n )n
N n
= -z —-Jn— log J :I = H{j)
k=1 J J

2) H(i+j) sera maximo quando as amostras 7 e j possuirem ob
servagoes em categorias totalmente distintas. Isto &, ao ob
Servarmos n_., elementos na k-esima categoria de resposta da

i-ésima amostra, ndo observamos elemento algum para a k-és<

ma categoria de resposta da j-esima amostra.
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De fato: sejam ¢* e j* duas amostras de tamanhos
n; e nj respectivamente, com as caracteristicas anteriormen
te enunciadas, a menos da s-e¢sima categoria de resposta onde

ocorrem observagoes para as duas amostras.

Entao H(7z*+j*) é dado por:

r nik ni+n.
H(’L'*-I'j*) = X Wlog[—-‘il +
- Ii j

| k
k# k

n. +n. n.+n.
, %8 js 4 I: i Al
n.+n . 91" +n.
A is8” " js

Para todo 7 e j, amostras com as caracteristicas anteriormen

te enunciadas, temos:

PRty nitn
H(Z+j) = & ——————i——Zog A
= J ik jk

n_.+n . .
m=2 "1 j Jm

r ntk ni+n . ni+n . '

Vamos supor que a s-esima categoria de resposta

pertenca ao primeiro somatério de H(Z+j). Entdo o segundo
> -4-~.- //-

somatorio de H(i*+j*) e defH(i+j) sao iguais, e o primeiro

somatorio de H(i*+j*) e H(%+J) dlferem somente pela s-esima

categoria de resposta. Mas,

e ni+n. - : o no+n
n.+n . n. n.+n . n. +7n.
A 8 AR 18" " js

entao
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H(i+j) 2 H(i*+j*).

De forma analoga, se tiverhos duas categorias de
resposta, s e p, com observacOes em ambas as amostras <% e
J*, H(Z+j)2zH(Z*+j*), ¥V 7 e j amostras satisfazendo a condi
gao anteriormente‘enunciada..

Assim quando tivermos observagoes em todas as ca
tegorias de resposta para ambas as amostras 7* . e F*,

H(Z+j)2H(i*+53%*), ¥ 7 e j amostras satisfazendo a condigao

anteriormente enunciada.

Dessa forma H(7i+j) sera maximo. Portanto,
ro oy no+n n g ni+n;]
H (2+g) = I log J |4 J log | — [2.14]
max k—g Mgt ik n.+n . m g |
= 7 % 7 Jr _]

3) Em geral o que ocorre na pratica com maior frequéncia nao
sao as situacgOes apresentadas pelos resultados 1 e 2 ante
riormente citados, mas sim situacOes em que diferentes pro
porgdes ocorrem para as amostras i e j,nas respectivas k-esi
mas categorias de resposta. Em geral H(Z)#H(j), e pvpara H(i+j)

usamos como estimativa o seu valor minimo dado por:

1
¢

n.

\ n.
s o 7 . j .
Hmin(z+g) = _Z;:Z;— H(Z) + ni*"j. H(g) [2.15]

Com os resultados obtidos Horn apresenta um indi

ce de similaridade entre as amostras 7 e j, que € dado por:



o3 e

Hmax(z+3)—ﬂobs(z+g)

H (t+j)-H_. (T+7) i2. 16}
max min

8, FEyif) =

H (i+j) € a informacdo conjunta observada para as amostras

obs

i e j. Desenvolvendo [2.16] encontramos:

r r r
kf (n. ikt jk)ZOg(nik )—kzlniklog(nik)—kilnjklog(njk)
(n.+n.)Llog(n .+n .)-n_log(n_.)-n .log(n .)

T d T g T T J J

[2.17]

Se ao invés de trabalharmos com as frequéncias
nigs njk estivermos trabalhando com as proporgoes p;, pjk'

entao §o(7,7) € dado por:

r r
Z (p. k+p k)Zog(p kP4 k) Zp 'kZOQ(pik)_ E pjklog(pjk)
. k=1 k=1 k=1
8,(L,J) =
2log2 [2.18]
Para obtencao de [2.18] consideramos:
Ttk ik T
i) H(Z) = - L log( ) = - 2% p, log(p.,)
k=1 "% n; k=1 ik 7k
r.—
S Pjk)]
ii) H . (i+j) = - kiz p.- klog( )+p klog( ,L

r
§ _fiklog(pik)+pjk109(pjk{_

iii) Hmin(t+g)

p p
(p.. L%*Pj k)Zog(—kE———E
1

I MR

; P 1
iv) H0b3(1+g) —-E—k

Substituindo-se (ii), (iii) e (iv) em [2.16] obtemos [2;18].
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sz(i,j) assume valores no intervalo [0;1]. sg(i,j) assume

valor zero quando as amostras sao completamente ' distintas,

conforme resultado 2 dado anteriormente. §,(2,j) assume va

lor’ 1 quando as amostras possuem as mesmas proporcdes, isto

€, quando Psk7P jk €M ambas as amostras.

EXEMPLO 2.4 - Consideremos aqui novamente para exemplo os da
dos do Exemplo 2.2, onde serao aplicados os
coeficientes de similaridade dados por Morisita
e por Horn.

.Usando [2.11] e [2.18] com logaritmo na base natu
ral e encontramos SM e SH dadas por Morisita e Horn respecti

vamente, quando aplicadas a tabela de dados 2.3 de distribui

cdo da proporcio fenotipica ABO pof regioes.

R, R, R, R, = Rs_
R,|1,000
R,|0,998 1,000

Sy = Bz|0,999 0,991 1,000
R,10,998 0,996 0,998 1,000
R.|0,999 0,998 0,997 0,997 1,000

_ R, R, R, R, Re _

R, 1,000
R,|0,998 1,000

Sy = Rg0,995 0,995 1,000
R,(0,995 0,994 0,997 1,000
R;10,997 0,995 0,989 0,992 1,000
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De forma analoga ao que fizemos no Exemplo 2.2,
consideremos os dendrogramas, resultantes da aplicacao do
método de agrupamento do vizinho mais proximo sobre SM e SH’

dados pelas Figuras 5 e 6.

a A
4
ol 995
.996
997 .997
-998 998
999 A r .999
J) o Q o]
RI R3 RS R2 R4 RI R2 R5 R3 R4
FIGURA 5 - DENDROGRAMA FIGURA 6 - DENDROGRAMA

RESULTANTE DA APLICACAO DO RESULTANTE DA APLICACAO DO

METO0DO V.P. SOBRE S METODO V.P. SOBRE S

M H

2.4 - COMENTARIOS

Conforme ja foi dito, um dos problemas sério en

i

contrado com analise de agrupamento € o da e;colha da medida
apropriada a se usar. O exemplo colocado ilustra muito bem
esta situagéo, onde vemos que a maioria das medidas usadas
produziram resultados semelhantes, exceto a medida Euclidia

na e a similaridade de Morisita. A situacdo entdo é a de
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que a decisdao nado ficara somente a cargo do estatistico, mas
sim deve existir uma conjuncao muito grande entre o pesquisa .
dor e o estatistico, para que ao varrer uma lista de possi
veis medidas, escolha a de melhor adequacdo ao problema pro
posto. Por exemplo, ao observarmos o coeficiente de Morisita
verificamos que € uma medida altamente dependente das Categg
rias que apresentam frequéncia de ocorréncia alta, isto e, a
probabilidade de ocorrer uma dada categoria, é alta em rela
cao as demais. Isto ocorre porque no desenvolvimento deste
coeficiente foi usado o indice de Simpson cujo interesse es
ta voltado para a frequéncia de ocorréncia da categoria de
resposta. Ja o coeficiente de Horn, esta dependéencia paséa
4 Ser menor, porque para este coeficiente o importante & a
Vocorréncia da categoria de resposta.

Dessa forma entao o pesquisador fara a opcdo por
aiguma das medidas, dependendo é claro, do interesse que ele
tehha para definir o que é proximidade entre objetos.

Algumas das medidas propostas podem ser estendi
das como & o caso da distdncia Sanghvi, a distancia Minkowski,
com aplicagdes em Genética, veﬁé €. Radhakrishna Rao (Ryzin,
J.V. Classification an Clustering, 1977); a similaridadev de
Morisita que € apresentada como um caso particular da medida
de Grassle e Smith (1976) encontrada no Apéndice II, e tam
bém a medida de similaridade de Horn, que tem sua extensao

natural para a comparacdo de trés objetos ou mais.
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CAPITULO I 11

TECNICAS DE AGRUPAMENTO

3.1 - INTRODUCAO

A classificagéo de objetos, elementos ou indivi
duos em grupos homogéneos, tem-se destacado consideravelmen
te com o advento do computador eletronico, sendo assim possi
vel o desenvolvimento de algoritmos para agrupar, através de
critérios de étimizagéqiaobjetos, que até entdo era conside

) /
rado um trabalho quase quegimpossivel, devido as grandes di
ficuldades de calculo. Principalmente a partir de 1970, va
rias foram as técnicas de agrupamento proposﬁas; vejam Everitt
(1974), Hartigan (1955), onde se desejava descobrir a exis

téncia de um arranjo natural dos elementos componentes da

massa de dados em estudo, em grupos homogéneos, passivel de
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uma interpretacao condizente com fendmenos observaveis na na
tureza.

Neste capitulo abordaremos somente trés métodos

1
!

de agrupamento, dentro de técnicas hierarquicas aglomerati

vas, que sao:

i) Método do vizinho mais proximo;
ii) Método do -encadeamento completo;

iii) Método do encadeamento médio.

‘A escolha dos trés métodos, deve-se ao fato de
serem estes,.algoritmos encontrados em programas prontos, co
mo é o caso do BMDP (Biomedical Computer Programs), e tambem
os dois primeiros métodos por gozarem da propriedade de inva
riancia sob transformacgoes lineares nos dados (Johnson, 1967).
Ainda neste capitulo apresentamos dois modos de avaliar o re
sultado do agrupamento, através do dendrogréma resultante da
aplicagéo de cada método de agrupamento sobre a matriz toma
da como entrada de dados.

Gostariamos também de chamar a atencao do leitor,
que este capitulo servira como complementacao e ilustracao
da técnica de agrupar, uma vez que ao pesquisador em técni
cas de agrupamento, isto seria considefado como pré-requisi
to obrigatorio; onde maiores detalhes se encontram em Everitt

(1974) e Hartigan (1975). _ e
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3.2 - TECNICAS HIERARQUICAS AGLOMERATIVAS

Ao trabalﬁar-se com técnicas hierdrquicas aglomg
rativas, o procedimento bdsico é o mesmo. Inicia-se pelo
calculo da matriz de proximidade entre os objetos, que sera
usada como entrada de dados; e sobre esta aplicam-se os métg
dos de agrupamento. O modelo hierarquico aglomerativo pode
ser descrito como sendo aquele em que comecando de uma parti
cao inicial de W grupos (cada objeEo é considerado um gru
po) , a cada estagio reduzimos de um o nimero deles, até que
tenhamos todos os ¥ objetos reunidos num Gnico grupo. Assim
O resultado de um processo hierarquico aglomerativo pode ser

descrito da seguinte maneira:

Partindo-se inicialmente de ¥ grupos, representa
dos pelos inteiros 7,2,...,N; no primeiro estagio ¥-1 grupos
sao formados; onde para isto se considera todas as dity 47,
para os pares (i,j), i#j na matriz de proximidade de ordem
VxN e, escolhe-se para a primeira fusio os objetos <, que
otimizam o critério adotado. , No segundo estagio ¥-2 grupos
sao formados de ﬁaneira_énéléga ao procedimento anterior, e

: t
assim segue sucessivamente até o ﬁ;timo estagio onde os obje
tos estardo reunidos num dnico grupo.

Dessa forma, os modelos hierarquicos aglomerati

vos podem ser caracterizados por um conjunto de particdes

PO’Pl""’PN-Z € seus correspondentes valores do critério de
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aglomeracao, OOy eee Oy o3 onde os'estégios subscritados
0,1,...,N-1 representam respectivamente os N,N-1,...,1 gru
pos. Entao para a partigao Pj existe uma cpnfiguragéo de
grubos associada, que é representada por CJ’CZ""’CN-j' A

representacgao gréfica'destas configufagées e seus respecti
vos niveis a, dia-se o nome de dendrogréma.

A diferenca entre os métodos hierarquicos ira de
pender apenas do critério adotado a, que também & denomina

do nivel de agrupamento:

a) Se numa'Qeterminada particao Pj’ altos valores do crité
rio implicar em dissimilaridade dos grupos, entdo o nivel de
agrupamento aj é definido pelo menor valor do critério naque
la particéo, isto e:

o. = minimo[d(i,m)]; Z,m=1,...,0-j ' [3.1]
Z<m

onde d(Zi,m) € a distancia entre os grupos 7 e m da partigao
P,
d
b) Se numa determinada particao Pj’ altos valores do crité
rio implicar em similaridade dos grupos, entao o nivel de

agrupamento aj € definido pelo maior valor do critério naque

la particdo, isto é:

a. = maximo[d(i,m)]; Z,m=1,...,N-] [3.2]
J T<m

onde d(i,m) é a distancia entre os grupos < e m da particao

P s
J
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3.3 - METODO DE AGRUPAMENTO DO VIZINHO MAIS PROXIMO

Este método teve inicio com Sneath (1957) e
Johnson (1967). Aqui partimos de um conjunto com ¥ grupos;
cada objeto & considerado como um grupo, e a partir da ma
triz de proximidade originada pelos N objetos serao fundidos
no primeiro estagio os dois garupos mais proximos. A cada
fusdo decresce de um o nimero de grupos, e para distdncia en
tre eles, definimos como sendo a ménor distancia entre todas

aquelas calculadas entre os componentes dos dois grupos. Pa

ra entendimento do processo consideremos o exemplo a seguir.

EXEMPLO 3.1 - No plano cartesiano (X,Y) consideremos seis
pontos A=(-1;2), B=(0;-0,5), C=(1;0), D=(2;0),
E=(3;2) e F=(4;0) (veja Figura 3.4a). Usando
a distancia Euclidiana ao quadrado para calcu
lo da distancia entre os pontos, encontramos

Dl dada por:
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d(i,j) representa a distdncia entre os pontos da i-esima 1i
nha e j-e¢sima coluna. A menor distancia encontrada em D
ocofre entre os pontos C e D. Desta forma o primeiro grupo
se dia com a fusdao dos pontos C e D, originando uma nova ma

triz D, onde a distancia dos outros pontos a (D é& definida

2
por:
d(cD,A) = min{d(C,A); d(D,A)} = d(C,A) = 8,00
d(¢b,B) = min{d(C,B); d(D,B)} = d(C,B) = 1,25
d(CD,E) = min{d(C,E); d(D,E)} = d(D,E) = 5,00
d(¢D,F) = min{d(C,F); d(D,F)} = d(D,F) = 4,00
A B cD E F

Al 0,00

B| 7,25 0,00
D, = CD| 8,00 1,25 0,00

E|16,00 15,25 5,00 0,00

F|29,00 16,25 4,00 5,00 0,00]

CQm procedimento analogo ao anterior obteremos
D3, D4 e D5 dadas a seguir: L
A BCD E F
A -_0,00 |
BCD| 7,25 0,00
D3 =

7
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A BCDF E
A 0,00
D, = BCDF| 7,25 0,00
E |16,00 5,00 0,00]
A BCDEF
4 |o,00
Dy =

BCDEF|7,25 0,00

A representagao grafica das sucessivas fusdes no
processo de agrupamento tem como resultado um esquema em a&r

vore denominado dendrograma, que € dado pela Figura 3.1.

a

7,25

5,00

4,00

8%
o
v
o
o—

FIGURA 3.1 - DENDROGRAMA RESULTANTE DA

APLICACAO DO METODO DE AGRUPAMENTO V.P. SOBRE DI'
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3.4 - METODO DE AGRUPAMENTO DO ENCADEAMENTO COMPLETO

Aqui também o precursor deste metodo foi Johnson

(1967) . Este método é oposto ao método do vizinho mais pro
ximo, uma vez que a distancia entre grupos € aqui definida
como a maxima distancia entre os elementos componentes dos

grupos. Consideremos novamente a matriz Dz-do Exemplo 3.1,

para construgao do Exemplo 3.2.

-

EXEMPLO 3.2 - Dada D para obtermos a primeira fusao obede

1 !
cemos a mesma regra do método anterior. Isto
€ a menor distancia em DZ ocorre entre C e D.
Agora a distancia de (D aos demais grupos €

definida por:

d(CD,A) = maximo{d(C,A); d(D,A)} d(D,A) = 13,00

d(cp,B) = maximo{d(C,B); d(D,B)} = d(D,B) = 4,25
d(CD,E) = maximo{d(C,E); d(D,E)} = d(C,E) = 8,00
d(¢D,F) = maximo{d(C,F); d(D,F)} = d(C,F) = 9,00

s

Assim entdo obtemos D} cuja dimensdo diminuiu de

t
K

1 e & dada por:

4 B ¢cp  E F
~ o N
Al 0,00
B| 7,25 0,00
= .cD|13,00 4,25 0,00
E |16,00 15,25 8,00 0,00

F |29,00 16,25 9,00 5,00 0,00
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Com procedimento analogo obtemos as matrizes D}

3’
* %o
D% e D5.
i A BCD E F
A | 0,00
BCD|13,00 0,00
Dg =
E |16,00 156,26 0,00
F |29,00 16,25 5,00 0,00]
BCD EF
D4 = BCD 13 00 0,00
EF |29,00 16,25 0,00
ABCD EF
ABCD
* =
05 =
29,00 0,00]
A representacdo grafica das sucessivas fusoOes e

apresentada na Figura 3.2.

Através das Figuras 3.1 e 3.2 observamos que Os
dois métodos de agrupamento apesar de nao provocarem alteré
¢oes na matriz de dados; como € o caso do méetodo do encadea
mento médio que veremos adiante; podem-produzir resultados

de agrupamentos diferentes.
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29,00

13,00

5,00

4,25

S

A 8 c D E

FIGURA 3.2 - DENDROGRAMA RESULTANTE DA
APLICACAO DO METODO DE AGRUPAMENTO DO ENCADEAMENTO

COMPLETO SOBRE D,.
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3.5 - METODO DE AGRUPAMENTO DO ENCADEAMENTO MEDIO

Com procedimento anéloéo aos dois méetodos anté
riormente descritos, aqui também partimos de um conjunto com
N grupos, e a partir da matriz de proximidade serao fundidos
no primeiro estagio os dois grupos mais proximos. Este gru
po entdo, passara a ser representado pelo dbjeto cujas coor
denadas é a média das coordenadas dos elementos que' o com
pdem. Assim o processo de agrupamento transcorre até que no
final tenhamos todos os N elementos iniciais reunidos num

Gnico grupo. Para construgao do Exemplo 3.3, consideremos

novamente os pontos do Exemplo 3.1.

EXEMPLO 3.3 - Consideremos os seis pontos do Exemplo 3.7 com

respectiva matriz de proximidade DZ'

GRUPOS COORDENADAS (X,Y) A B ¢ D E F

4 . 2 al 0,00 3

B ¢ =055 B| 7,25 0,00

¢ 2 0 c| 8,00 1,25 0,00

b 4 ¢ :,?j T 13,00 4,25 1,00 0,00

¥ 8 2 : E|16,00 15,25 8,00 5,00 0,00

F 4 g F|29,00 16,25 9,00 4,00 5,00 0,00]
A menor distdncia encontrada em Dl é dada entre

os pontos C e D, cujo valor é 1,00. Entdo no primeiro esta

gio serdo fundidos C com D e os valores para a nova composi
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cao de grupos e respectiva matriz de distancia Dg* sao dados

por:

GRUPOS  COORDENADAS (X,Y)
A 2 2
B 0 -0,5
cD 1,5 0
E 3 2
F 4 0

A

al 0,00

B| 7,25

10,25

E|16,00

F|29,00

B b E F
0,00
2,5 0,00

15,25 6,25 0,00

16,25 6,25 5,00 0,00]

Com procedimento andlogo se tem o segundo, tercei

ro e quarto estagios cujos resultados sao apresentados a

guir.

SEGUNDO ESTAGIO

GRUPOS

COORDENADAS (X,Y)
A -1 2
BCD 1 -0,16
E 3 2
F 4 0

TERCEIRO ESTAGIO

GRUPOS  COORDENADAS (X,Y)
A -1 2

BCD 1 ~0,16
EF 3,5 1

A% —
D4 =

se

A BCD E F

__0,00 1
8,66 0,00

16,00 8,66 0,00

29,00 9,02 5,00 0,00

A BCD EF

A | 0,00

BCD| 8,66 0,00
EF|21,25 7,59 0,00
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QUARTO ESTAGIO

A BCDEF
GRUPOS COORDENADAS (X,Y)
A 0,00
A -1 2 Dg* = .
BCDEF|11,89 0,00
BCDEF 2 0,3

A representacao grafica do processo de agrupamen
to com respectivos .valores para cada estagio & dado pelo den
drograma da Figura 3.3.

o A
.||.89 +

7.59

5.00 4

2,50 1

T T |

(-]
A B c D E F

FIGURA 3.3 - DENDROGRAMA RESULTANTE DA APLICACAO DO
METODO E.M. SOBRE D,.
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-

As'Figuras'3.4a, 3.4b e 3.4c, nos mostra os pon
tos representados no plano (X,Y) e os contornos passo a pa§'
so para formagao dos grupos, mostrando assim, claramente as
diferengas no agrupamento, para os trés métodos apresenta

dos, quando aplicados sobre o mesmo conjunto de dados.

AN
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FIGURA 3.4a - REPRESENTACAO DO AGRUPAMENTO 0BTIDO
PASSO A PASSO PELO METODO VIZINHO MAIS PROXIMO .
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FIGURA 3.4b - REPRESENTACAO DO AGRUPAMENTO 0BTIDO

PASSO A PASSO PELO METODO DO ENCADEAMENTO COMPLETO.
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FIGURA 3.4c - REPRESENTACAO D0 AGRUPAMENTO 0BTIDO

PASSO A PASSO PELO METODO DO ENCADEAMENTO MEDIO.
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3.6 - MEDIDA DE AJUSTE DO DENDROGRAMA

3.6.1 - INTRODUCAO

O problema de se definir um agrupamento otimo,
tem sido motivo de preocupagao a varios autores de analise
de conglomerados como Johnson (1967), Hartigan (1967) ,

Jardine e Sibson (1968b), Miller (1969), Farris (1969), Rolf
(1970) , Levelt (1970) e outros.

Tem ocorrido a varios deles a idéia de definir um
agrupamento perfeito como sendo aquele que retem a informa
cdo das distancias originais encontrada na matriz de proximi
dade, usada como entrada de dados. Medidas de ajuste tem,
entéo, naturalmente sido propostas, baseadas na discrepancia
entre os valores tomados como entrada de dados, d(i,j), e oOs
valores produzidos pelo algoritmo, d*(Z,j).

Sokal e Rolf (1962), Farris (1970) e Rolf (1976)
calcularam o coeficiente de correlagao momento produto entre
d(i,j) e d*(<,j) como medida de ajuste, enquanto Johnson
(1967) sugeriu a "correlagéo de~ppstos“. Hartigan (1967)
propds uma soma de quadrados ponderada Zwij[d(i,j)-d*(iﬁﬂ]g;
Ogilvie (1972) e Mojena (1977) apresentam duas outras medi

das de ajuste, que serao objeto de estudo neste capitulo.

3.6.2 - COEFICIENTE DE CUNNINGHAM E OGILVIE (1972)

Dada uma matriz de proximidade D definida pelo
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conjunto de ¥ objetos, com respeito a alguma medida, Ogilvie
propds uma medida de ajuste do dendrograma obtido quando da

aplicacdo do método de agrupamento sobre D, dado por:

c, = .Z'.[d(i,j)—d*(i,j)]Z/;Z.d2(i,j)» [3.3]
sd tsd
d(<Z,j) é encontrado na matriz D, e d*(Z,j) € obtido do den
drograma.
Para o calculo de CO faremos uso somente de
N(N-1)/2 valores, que corresponde exatamente aos elementos
da parte tfiangular superior ou inferior da matriz D excluil

dos é claro, os elementos da diagonal principal.

Consideremos para ilustracgao, o exemplo a seguir:

EXEMPLO 3.4 - Considere a matriz D, e respectivo dendrograma

1

resultante da aplicacdo do método de agrupamen

to vizinho mais proximo sobre D.

Fl 9,0 8,0 5,0 3,0 0,0
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usando [3.3] obtemos ¢ =0,263.

0

Como se pode observar pela [3.3], o coeficiente
de Ogilvie apresenta em seu denominador um fator de eséalong
mento, que torna a medida invariante sob mudanca de escala.
Este coeficiente assume valores que ndo estdo restritos ao
intervalo [0;1], e CO sera uma boa medida de ajuste quando

produzir um valor relativamente pequeno.
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3.6.3 - COEFICIENTE DE MOJENA

Se a estrutura base, isto &, a identificacao da
populacio dos elementos de um particular conjunto de dados €
conhecida, entdo os resultados do método_de agrupamento pode
ra ser avaliado diretamente. Para um dado conjunto com n
elementos, Mojena define uma matriz nxn simétrica com valo
res zero ou um na posigdo 7j, que €& chamada matriz de inci
déncia. 0 valor zero na posicgdo ¢j significa dizer dque Os
elementos 7 e j ndo pertencem a mesma populacdo, ou seja nao
estio no mesmo grupo. Caso contrario, na posigao ij o valor
sera um.

Desta forma, conhecendo-se as matrizes de incidég
cia, uma dada pela estrutura inicial conhecida e, a outra ob
tida do dendrograma resultante da aplicacdo do método de
agrupamento podemos construir um indice gque mega a discrepan
cia entre as duas matrizes. Mojena (1977), entao, sugeriu

para medir esta discrepancia o coeficiente:

€ :
Cy = E td [3.4]
i1, n(n=-1)/2 . :
onde C..-1 se as correspondentes entradas ij nas duas matri

td

zes tém o mesmo valor, caso contrario Cij:O' A divisao por
n(n-1)/2 deve-se ao fato de estarmos usando somente a parte
triangular inferior ou superior das matrizes de incidéncia,

excluindo-se a diagonal principal.
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CM assume valores no intervalo [0;1]; indicando

nos entao que valores proximos de 1 indicam bons’ resultados
ou seja, bons agrupamentos.
L}

Para ilustracao desta medida consideremos o exem

plo a seguir:

EXEMPLO 3.5 - Sejam m_, e Ty distribuicoes multinomiais conhe
cidas

fi = [0,2; 0,2; 0,2; 0,2; 0,2]

m, = [0,4; 0,085; 0,04; 0,085; 0,4]

Para cada distribuicao foram selecionadas 3 amos
tras de tamanho 100 cada uma, e usando como medida de proxi
midade a medida de Bhattacharyya, formula [2.3] obtivemos a
matriz de proximidade, cujo dendrograma resultante da aplica
cao do méfodo de agrupamento do encadeamento completo & dado

pela Figura 3.5

o
0,56

0,27 T

0,20

o4 {

I | |

Al A2 A3 A4 - A5 A6
FIGURA 3.5 - DENDROGRAMA RESULTANTE DA APLICACAO DO

METODO DE AGRUPAMENTO D0 ENCADEAMENTO COMPLETO.
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OBSERVACAQ:

As amostras AZ’ A, e A, séo.pfovenientes da popu
cao H]’ e as amostras A4, A5 e A6‘séo provenientes da popu
lagao m,.

A matriz de incidéncia obtida da estrutura ini

cial conhecida é dada por:

Ay Ay Ay A, Ag A

A, ‘
Ay|1
a,l1 1
fini = 43 o 0o 0
4
Aglo 0 0 1
4glo 0 0 1 1

Vamos aqui considerar os agrupamentos passo a pas

so, e as respectivas matrizes de incidéncia e o valor de CM

naquele estagio.

PRIMEIRO ESTAGIO

Vi

4 sé funde‘aomgh

7 e as matrizes restantes sao

2'
consideradas como grupos distintos. Assim a matriz de inci

déncia IZ € dada por:
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44

Ay |1

Agl0 0
IJ= _

A |0 0 0

Aglo 0 0 0

A0 0 0 0 0

6 _
cMzio—z“a,se.

15 _

SEGUNDO ESTAGIO

A4 se funde com A5, e agora passamos a ter quatro

grupos formados por (AZ,A2), Az, (A4,A5)‘e Ag. A matrlz de

incidéncia I, €& dada por:

Al
A2 1
A3 0 0
IZ: )
: - /
A4 0 0 0 /
A5 0 0 0 1 v
AS_? 0 0 0 0 B
_ 11 =
CM = = 0,73.

15
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TERCEIRO ESTAGIO

3
ter treés grupos: (AJ’AZ!AS)’ (A4,A5) e A6. A matriz de inci

A, se funde com (AI’AZ) e agora passamos entao a

déncia I, é dada por:

1 A2 A3 A4 A5 Y
= ~

4,

A,|1

a1 1 )
I3 =

a0 0 0

aglo o o0 1

aglo 0 0 0 0 |
cM:_”—:”o,aa

15

QUARTO ESTAGIO

Aqui se estabelece a fusao de A, ao grupo (A4,A5L

Dessa forma neste estagio forma-se dois grupos, (AJ,A2,A3),

(A4,A A6), cuja matriz de incidéncia & dada por I4:'

5’

1
AZ 1
A3 1 1
I4 =
A4 0 0 0
A5 0 0 0 1
A6L? 0 0 1 1 H
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CM:_.i.:J
15
No quinto estdgio as amostras estdo todas num uni
_ _6 '
coO grupo, e peste caso CM i -l 0,4.

Através deste exemplo percebemos que O estagio

otimo de parada em termos de C ocorre exatamente no quarto

M’
estagio.

O conhecimento da estrutura inicial»é que possi
bilitou a determinacao do eétégio otimo de parada, porém na
maioria das situacgoes praticas isto nao ocorre e, necessita
mos entdo, o estabelecimento de regras de parada, que é apre
sentado no Capitulb Iv.

Com os Exemplos 3.4 e 3.5 vemos claramente a dife
renga existente éntre os coeficientes propostos por Ogilvie
e Mojena. O coeficiente de Ogilvie nao depende do conheci

mento da estrutura inicial, ao passo que o coeficiente de

Mojena depende.
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CAPITULO IV

REGRA DE PARADA

4.1 - INTRODUGED

Um problema comum a todas as técnicas de agrupa
mento reside na dificuldade em decidir a respeito do numero
de grupos presente ao conjunto de dados em estudo. Atraves
dos Exemplos 3.4 e 3.5, vimés que o desconhecimento da estru
tura inicial, leva-nos naturalmente a escolher regras de pa
- rada que determinem o numero de grupos. Para as técnicas on
de se procura otimizar algum critério de agrupamento, €& ge
ralmente sugerido que se faca o grafico dos valores do cri
tério contra o numero de grupos, Que indicara o numero cor
reto a ser considerado. Isto tém sido préposto por alguns

autores (por exemplo, Friedman e Rubin, 1967) ; porém, em ge
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ral o procedimento tem se mostrado insatisfatorio.
Para o modelo hierarquico aglomerativo, conforme .
caracterizac¢ao dada no Capitulo III, isto &€, um conjunto de

V particOes denotadas por P P e os corresponden

0°F10e- 2 Fyg

tes valores do critério escolhido « iremos

02 %gs a0y g

apresentar duas regras de parada propostas por Mojena (1977).

4.2 - PRIMEIRA REGRA

Regras estatisticas para selecionar a particgao
que melhor se aproxime da estrutura base, pode ser baseada

na distribuicao dos valores do criteério: Cpslyyens ou

»%y_1
em transformacoes destes. Se um valor rélativamente grande
de o implicar em objetos dissimilares, entdo a distribuicgao
dos a’s € monotonicamente crescente, caso contrario, € mono
tonicamente decrescente. Assim, um salto muito grande pode
ser definido como um salto "significante", para determinacao
do numero de grupos.

Esta regra utiliza'é”distribuigéo dos WN-1 valo
res de o, escolhendo um valor significante na cauda supefior
da diStribuicéo, que  vode ser expresso em funcao da média e
o desvio padrao da distribuigéo.

Mojena (1977) propée selecionar o valor do crite

rio correspondente ao primeiro estagio j, j=1,...,N-1 que sa
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tisfaca a desigualdade:

as,y >+ ksg | | [4.1]

para um dado afastamento padrao k, e onde a e s, sao respec
tivameﬂte a média e o desvio padrao dos a.

No caso em que o € decrescente, escolhe-se um va
lor significante, na cauda inferior da distribuicao dos a's,
e a desigualdade se inverte.

Se nenhum valor de o satisfizer [4.1], precisamos

tomar outras decisdes, como por exemplo:

a) escolher o estagio j tal que o estagio j+1 produza o
maior salto, isto &, o estagio j+I em que aj+1-uj seja maxi
mo; ou

b) fazer uma analise exploratdria dos a's, do tipo daquelas
dadas por Tukey (1977), procurando descobrir um valor de «,

que possa ser considerado significante.

EXEMPLO 4.1 - Sejam w_ e T, duas distribuicOes multinomiais

dadas por

3
1l

[0,4; 0,09; 0,02; 0,09; 0,4]-

E]
h

[0,02; 0,09; 0,8; 0,09; 0,02]

Para cada distribuicao foram retiradas 10 amos

tras aleatdrias, cujos resultados estdo na Tabela 4.1.
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TABELA 4.1
CATEGORIA
AMOSTRA
PRIMEIRA SEGUNDA TERCEIRA QUARTA QUINTA  TOTAL
I 4, 39 13 1 12 35 100
A, 41 3 38 100
N

| A, 50 1 4 36 100

= A, 38 14 0 12 36 100

@ A 42 10 3 7 38 100

b B Ag 34 12 3 10 41 100

Q

b 4, 42 7 3 42 100

N Ag 47 8 1 36 100

Q

&

i 4, 40 9 0 7 44 100
L 4, 40 6 3 10 41 100
'411 2 6 80 12 0 100

4 3 12 78 7 0 100

N 12

| A, 4 4 80 12 0 100

2 A, 1 87 5 0 100

® A 0 10 79 11 0 100

g ) 15

< A 1 8 78 12 1 100

Bt A 3 12 76 8 1 100

§ 17

9 Ay 4 10 75 11 0 100

Q

= Alg 2 10 78 10 0 100
L 4, 0 9 , 85 6 0 100

Utilizando a medida proposta por Sanghvi, formula

[2.5] e aplicando sobre a matriz de proximidade o método de

agrupamento do encadeamento médio, encontramos

‘distribuicao dos a:

a

seguinte
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(0} IO’.Z 0.2 (13 (14» (15 (16 (!7 (18 (19 . (110 0.71

_VALOR I 0 0,01 0,01 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 0,03

Qa (113 0.14 O(.15 a a a o

12 16 17 18 19

0,04 0,05 0,06 0,06 0,07 0,09 0,09 3,00

OBSERVACAO:
Os valores do critério a, aparecem repetidos devi
do a aproximacao usada. *
o = 0,19 s = 0,68
o

A Tabela 4.2 nos mostra a variacao de E+ksa para

determinados valores de k:

TABELA 4.2
k a+ks
1,68 1,33
1,96 1,52
2,00 1,55
2,50 /’ 1,89
3,00 - 2,23
Como se pode observar, o unico valor aj+1 da se

quéncia acima, que satisfaz a desigualdade [4.1] para os va

‘lores de k na Tabela 4.2 & a19:3,00; Portanto, o estagio de

parada € o décimo oitavo. Para melhor visualizacdo deste re

sultado observemos o dendrograma apresentado na Figura 4.1.
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FIGURA 4.1 - DENDROGRAMA RESULTANTE DA APLICACAO DO
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A5

A2

A9

A4

Al

METODO DO ENCADEAMENTO MEDIO SOBRE A MATRIZ DE PROXIMIDADE
ENCONTRADA A PARTIR D0S DADOS DA TABELA 4.1
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EXEMPLO 4.2 - Consideremos o dendrograma ap;esentado pela Fi
gura 4.2 e respectiva distribuicdo de a, obti
do pela aplicacao do método de agrupamento do
vizinho mais proximo sobre umé matriz de proxi
midade, cuja distancia utilizada foi a distan
cia Euclidiana, para 18 amostras de areia co
letadas na regiao de Caraguatatuba, para estu

dos sobre movimento de areia naquela regiao.

FONTE: Dados apresentados ao SEA, IME-USP, Sao
Paulo, por Olga Cruz, (1979).

35,0

30,0

25,0

20,0

15,0

'___I__

50

[l 11 EEEEEE el

Al A2 AB A2 A5 A5 A7 A4 A0 A4 A3 A9 Al A6 A8 AIB AT A3

FIGURA 4.2
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a I a, a, o o, Qg a6 a, ag

VALOR fﬁ 2,261 2,961 2,979 4,686 9,766 10,145 11,618 11,771

%9 %70 i %12 %13 %74 %5 %6 Qg7

13,820 14,626 15,014 17,551 18,728 22,547 22,656 24,726 32,252
o = 14,006 s, = 8,455.

A Tabela 4.3 nos mostra os valores de E+k3a quan

do k assume determinados valores.

TABELA 4.3

k E+ksa
1,00 22,461
1,68 28,210
1,96 30,578
2,00 30,916
2,50 35,143
3,00 39,371

Ao compararmos os valores de o, da sequéncia ante
rior, com os valores de E+k3a da Tabela 4.3 obteremos os se

guintes resultados:

Para k=1, E+ksa:22,461 e o valor de aj+1>22,461

corresponde a a14:22,547. Neste caso temos a formagao de
quatro grupos: (AZ; Aggs Aa; Ags Ajgs Ags Ays Ays A10);(A14;
A13); (A, ,); (All; Agps A6; A18; AZ7; A3).

19
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Para k=1,96 e k=2,00 o resultado é o mesmo que o

obtido para k=1,68.

Para k=2,50 e k=3,00 nao encontramos aj+1 que sa

tisfaca a desigualdade aj+1>a+ksa.

4.3 - SEGUNDA REGRA

Aqui o comportamento dos a's € considerado .como
aquelés de uma série temporal com tendéncia, que sugere como
aproximacao o modelo de uma série de periodo um, e definindo.
um o significante no estagio j+I1. O modelo proposto € o de
média méVel corrigido péra a tendéncia linear. Vejamos en

tdo, o caso em que o é crescente:

Procuramos selecionar a partigao correspondente

ao primeiro estagio j, j=n,n+l,...,N-2 que satisfaca a desi
gualdade
o >E.+L.+b.+7<sj [4.2]

J+1 J J J

- -

onde 7 € o nUmero de observacdoes da média movel; Ej é a me
dia dos elementos até o estagio j; Lj € a correcdo para a
tendéncia no estagio j; bj € a estimativa de minimos quadra

dos para a inclinacgdao no estagio j; k € o afastamento padrao
e s € a estimativa do desvio padrdo no estagio j.

€ dada por:

Portanto, a .
J 1

, estimativa de a.
+1 , J*
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Q>
|
Q|

+
o]
+
S
+
P or

[97)

Jj+1 = g J g

Se nenhum valor de a satisfizer [4.2], entao os
procedimentos alternativos sao os mesmos dados quando apre
sentamos a primeira regra de parada.

A estimativa de minimos quadrados para a inclina

gao no estagio j é dada por:

J J
6|2 z w.o.-(n+1) z G:W
1=j-n+1 vt i=j-n+1 4
2.1 ‘ e

nin

onde n e a sao definidos como anteriormente; wi:wi 1+1 dado

que wj—n+1:1; L=f=n+2,40 057«

A correcao para tendéncia linear é dada por:

(n-1)

. ———b..
J 2 J
Na Figura 4.3 apresentamos um esbog¢o grafico pa

segundo o modelo de previsao,

ra a estimativa de a.
Jg+1

o .+bh .+L .+ks ..
Jd J J dJd

Para obtengao de bjpvejamos o desenvolvimento a

-

seguir:
A inclinagao da reta passando pelos pontos (ZJH);
(2,a2);...;(n,a ) € dada por:
n
n _ _ n — 9
b= 2 (o -a)(Z-2)/ L (i-7)

%=1 1=1
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o
OLj+]
L ]
L
n-j+l  np-j+2 s [ s o Moz .:‘ . j ESTAGIOS
m (2 (n) '
FIGURA 4.3
n _ _ n . n _n
i) r (a.-a)(2-2) = L 0.iZ-noZ = L a.i-1 % Q.
. 7 ; 7 7 . Z
=1 1=1 =1 1=1
n n n n
? b o T (n;]) z a. = [2 % aii-(n+1) z ai]/2
=1 £=7 t=1 iz d
n n n n n 2
1) 3 (i-1)% =z ifaz? o g3 2lig )28y 2n(nel)”
=1 =1 =1 1=1 =1 -
2 ’ 2
n(n+1)(2n+1) n(n+1) _ n(n"=1)
6 4 - 12
0: g i n(n+1)
5 2
=1
no2 n(n+1)(2n+1)
® 8: L 17 = G
12=1

€9
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Por (i) e (ii), entao:

n n

6[2 L oa.t-(n+1) L 'a]
: 7 . T
1=1 1=1

2

n(n =1)

Como o modelo proposto € o de médias moveis, onde
n € o numero de elementos da mesma, fazendo entdao as substi
tuicdes obtemos:

J J
6[2 z aiwi—(n+1) z a7::|
% . = i=j-n+1 i=g-n+1

J _ n(n2—1)

com w.=17
7

Para ilustrarmos a aplicagao desta regra, vejamos

um exemplo.

Através da Figura 4.4 notamos que os estagios cor
respondeﬁtes aos valores de a, que podeféo ser considerados
como salto significante, para determinadas escolhas de valo
res de n e k sao: o 69, 99, 129, 149 e 179 estagios, com a
formagcao de 14, 10, 7, 5 e 2 o numero de grupos respectiva
mente nestes estégios (veja dendrograma da Figura 4.2). A Ta

bela 4.4 apresenta os valores &j¥1’ pdra diferentes valores

"de n e k, e também o estdagio j e respectivo valor aj+ para

1

através de [4.2].

comparacao com aj+1
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EXEMPLO 4.3 - Considerémos a sequéncia de valores de «o do
Exemplo 4.2, representada graficamente pela Fi‘

gura 4.4, com periodo constante 1.

o 4

35,0.

25,0

200

15.0

10,04 ®

50

T

I 2 3 4 5 6 7 8 9 10 i 12 13 4 15 16 7
PERIODO

FIGURA 4.4 - GRAFICO DA SEQUENCfA DE o DO EXEMPLO 4.7



-72~.

TABELA 4.4

VALORES DE k

2,0

2,5

3,5

3’0 j+]
4 6,07 7,10 7,61 8,13 8,64 9,766
5 24,02 27,24 28,84 30,45 32,05 10,145
6 44,69 48,30 50,10 51,90 53,70 11,618
7 71,67 74,69 76,20 77,42 79,23 11,771
8 100,30 101,32 101,83 102,34 102,85 13,820
9 134,52 136,04 136,79 137,55 138,30 14,626
10 172,71 174,20 174,95 175,70 176,44 15,014
4 11 211,15 212,59 213,32 214,04 214,76 17,551
12 263,76 265,37 266,17 266,98 267,78 18,728
13 " 318,78 320,76 321,75 322,75 323,74 22,547
14 396,75 399,88 401,45 403,02 404,59 22,656
15 475,91 478,53 479,84 481,15 482,46 24,726
16 561,08 563,57 564,82 566,07 567,32 32,252
8 18,50 22,68 24,76 26,85 28,94 13,820
9 27,57 31,86 34,01 36,15 38,30 14,626
10 38,28 42,41 44,47 46,54 48,60 15,014
11 49,94 53,30 54,98 56,66 58,34 17,551
8 12 65,23 67,90 69,24 70,58 71,92 18,728
13 83,18 86,15 87,63 89,12 90,60 22,547
14 106,80 110,52 112,38 114,24 116,09 22,656
15 130,85 134,86 136,87 138,88 140,89 24,726
16 158,67 162,84 164,93 167,02 169,11 32,252
11 22,67 27,61 30,08 32,55 35,02 17,551
12 30,46 35,45 37,95 40,44 42,94 18,728
;13 39,59 44,48 46,92 49,37 51,81 22,547
14 51,70 56,58 59,03 61,47 63,91 22,656
15 64,65 69,23 71,52 71,81 76,10 24,726
16 80,43 85,40 87,89 90,37 92,86 32,252
13 26,09 31,75 34,58 37,41 40,24 22,547
13 14 34,59 40,59 43,59 46,59 49,59 22,656
15 43,65 49,66 52,66 55,67 58,67 24,726
16 54,18 60,03 62,96 65,88 68,81 32,252
16 16 32,93 40,19 43,81 47,44 51,07

32,252
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Da Tabela 4.4 observamos Que os Unicos valores de

OLj-f,1>0Lj+1

2,0; 2,5; 3,0 e 3,5, onde aj

sao os correspondentes a n=4 e j=4 para k=1,0;
-0,=9,766. Neste caso entao,
+1 5

paramos no quarto estagio e obtemos a formacao de 14 grupos.

4.4 - COMENTARIOS

Uma pergunta que surge naturalmente a respeito
das regras.dg parada aqui tratadas, & quanto a adequacidade
das mesmas. Conforme podemos observar, ambas dependem do pa
rametro k, e a segunda depende também da escolha do parame
tro n.

Néo obstante, ainda nao se conhecem modelos ted
ricos que avaliem o desempenho destas regras, assim elas po
dem ser analisadas através de procedimentos empiricos, ou se
ja, partindo-se de estruturas conhecidas, simular amostras e
analisar o comportamento das mesmas.

Aqui iremos verificar algumas propriedades atra

vés desse procedimento.
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CAPITULDO v

AVALIACOES ATRAVES DE SIMULACAO

5.1 -'INTRODUCAO

Apresentamos neste capitulo os resultados de ava
liagées feitas sobré simulagées realizadas com estruturaé
multinomiais, que sdo as que caracterizam a estrutura de da
dos deste trabalho. Para isto os seguintes passos foram se

guidos:

-

1) Fixamos algumas distribuig¢Oes multinomiais.

2) Amostras aleatdorias das respectivas distribuigodes foram
geradas.

3) Para as amostras obtidas pelo Item 2, obtivemos as matri

zes de proximidade, utilizando-se das medidas:
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D_.: Distancia Euclidiana

1
Dy: Distancia Sanghvi
Dg: Distancia Bhattacharyya
f D,: Distdncia Kullback
Sl: Similaridade de Horn
52: Similaridade de Morisita.

4) As matrizes obtidas no Item 3, aplicamos os métodos de
agrupamenté:
. E.C.: Encadeamento Completo
V,P.: Vizinho mais Proximo

E.M.: Encadeamento Médio.

5) A partir do dendrograma resultante, obtido pela aplicagéd
‘ de caéa método de agrupémento, obtivemos as matrizes para o
calculo do coeficiente de Ogilvie, que avalia o ajuste do
dendrograma.

6) A sequéncia de niveis aj, j=1,...,N-1 resultante da apli
cacao do método de agrupamento, utilizando-se das regras de
parada sugeridas no Capitulo IV, fazendo k (afastamento pa
drdo) e n (nimero de itens considerados na média movel)  va

riar, obtivemos o numero de grupos em cada caso.

Observamos aqui, que um nimero muito grande de com
binacdes de distribuig¢bes fixadas a priori, poderdo ser esco
lhidas, mas neste trabalho optamos por tomar distribuicgoes

multinomiais com 5 categorias de classificacao, sendo que
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nos trés primeiros casos tomamos a distribuicab multinomial
uniforme m,=/[0,2; 0,2; 0,2; 0,2; 0,2] como padrdao, e deixa
mos as outras distribuigdes variarem em diferentes direcdes.
Observamos também, que o conhecimento das estrutufas ini
ciais & gque nos possibilitam a avaliacao dos resultados obti
dos pela aplicacao das medidas de proximidade, metodos de

agrupamento e regras de paraca.

5.2 - POPULACAO E AMOSTRAS

Apresentamos aquil as estruturas populacionais es
colhidas a priori, para que amostras aleatdorias, das mesmas
fossem geradas.

Para duas populacgdes, selecionamos dois casos:

T, o= [0,2; 0,2; 0,2; 0,25 0,2]
Caso A:
Ty = [0,4; 0,09; 0,02; 0,09; 0,4]
'r.rl': [0,2; 0,2; 0,25 0,2; 0,2]
Caso B: - 7 ‘
Ty = [0,45; 0,255 0,2; 0,05; 0,05]
Para ambos OS casos, 10 amostras de tamanho 100

de cada uma das distribuicoes foram geradas, produzindo as
sim para cada caso uma matriz de proximidade de dimensao
20x20, conforme a medida de proximidade considerada.

Para trés populacdes consideramos um caso somen
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te:

m, = [0,2; 0,2; 0,2; 0,2; 0,2]

Caso (C:

Ty [o,02; 0,09; 0,8; 0,09; 0,02]

[0,4; 0,085; 0,03; 0,085; 0,4]

T3

Neste caso 5 amostras aleatdorias de tamanho 100 de cada uma
das distribuicgdes TieTg © T foram geradas, produzindo entao
paré cada uma das 6 medidas de proximidade, uma matriz de di
mensao 15x15. .

Para quatro populacgdes, consideramos também somen

te um caso:

3
|

[0,05; 0,05; 0,1; 0,65; 0,15]

~1

m, = [0,45; 0,25; 0,2; 0,05; 0,05]
Caso D: -

M. = [0,05; 0,1; 0,2; 0,3; 0,35]

m, = [0,02; 0,09; 0,8; 0,09; 0,02]

Aqui, 5 amostras aleatorias de tamanho 100 de cada uma das

distribuicoes TirTosTs © T,

para cada uma das 6 medidas de proximidade considerada uma

foram geradas, produzindo entao

matriz de proximidade de dimensao 20x20.

\
RS

5.3 - DESCRICAO DOS DADOS

Para cada um dos casos considerados na secgao an

terior, foram estudadas as duas regras de parada sugeridas
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por Mojena (1977), no Capitulo IV, e a ﬁedida de ajuste do
dendrograma proposta por Ogilvie (1972) Secao 3.6.2 do Capi .
tulo III, segundo os trés métodos de agrupamento e as seis
medidas de proximidade.' Para a primeira regra de parada fo
ram considerados nove valores distintos de k (afastamento pa
drao), e para a segunda regra de parada foram considerados
somente cinco dos nove valores citados,pois aqui também tive
mos que tomar alguns valores de n (numero de observacgdes con
sideradas na média movel).

Para o Caso 4 apresentamos na Tabela‘5.1, os re
sultados obtidos pela aplicagdo da primeira regra de varada
(Secao 4.2 do Capitulo IV), onde encontramos para cada valor
de k, medida de proximidade e método de agfupamento; O nume
ro de grupos resuitantes, bem como as porcentagens marginais
de acertos.

Da Tabela 5.1 podemos observar que, para qualquer
valor de k, 1,05k<3,5, encontramos o numero 6timo de grupos,
uma vez que a estrutura inicial € composta de duas popula
¢coes. Nas tabelas marginais, notamos que entre metodos de
agrupamento nao existe diferenéé,,e entre medidas de proximi
dade, Sl (Similaridade de Horn) foi a que produziu melhor re
sultado, enquanto que Dg (Distancia de Bhattacharyya) foi a
pior. Da Tabela 5.2, onde encontramos os valores do coefi

ciente de Ogilvie (Secdao 3.5 do Capitulo III), vemos que o

metodo de agrupamento que produziu melhor resultado, vara as



-79-
seis medidas de proximidade consideradas, foi o do encadea
mento médio. |
A Tabela 5.3 nos mostra o comportamento da segun
da regra de parada, segundo as mesmas caracﬁeristicas apre
sentadas na Secdao 4.3 do Capitulo IV. Nesta tabela, encon

tramos os valores de:

n: numero de observacdes consideradas para fazer a regressao
K& afastameﬁto padrao

G estagio de parada

LW valor do critério (nivel) no estagio j+I

Ng: nﬁmero.de grupos que se obteve no estagio j

Ng: casos em que a desigualdade [4.2] ndo é satisfeita.

Lembremos gue esta regra de parada estabelece que
devemos parar o processo de agrupamento no primeiro estagio
j tal que a desigualdade o ,>o.+L .+b .+ks . esteja satisfeita

Jj+1 "3 "3 Jd d

(caso em que o & crescente).
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TABELA 5.1 - NOMERO DE GRUPOS OBTIDOS PELA APLICACAO
DA 14 REGRA DE PARADA A0 CASO 4 DA SECAO 5.2 DO CAPITULO V

VALORES DE k

METODO |
MEDIDAS 0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 30 3,5 L0
D, 7 4 2 2 2 2 2 2 1
% o D, 5 2 2 2 2 2 2 2 2
= &3 D, 6 4 2 2 2 2 2 2 P
gé&i D4 4 2 2 2 2 2 2 2 2
= s, 4 2 2 2 2 2 2 2 2
s, 3 2 2 2 2 2 2 2 2
D, 3 2 2 2. 2 2 2 2 2
o D 2 2 2 2 2 2 2 2 1
= 2
g o D, 4 3 2 2 2 2 2 2 1
€ x = 4 3 2 2 2 2 2 2 1
=5z
N & s, 2 2 2 2 2 2 2 2 9
= 5, 3 2 2 2 2 2 2 2 2
D, 5 3 2 2 2 2 2 2 1
2 D, 5 2 2 2 2 2 2 2 2
23 D, 6 3 2 2 2 2 2 2 7
R D, 5 2 2 2 2 2 2 2 1
S S 3 2 2 2 2 2 2 2 2
= 1
s, 4 2 2 2 2 2 2 2 2
JIEDLRA  ACERTO TABELA 5.2 - VALORES DO COEFICIENTE
by 7 0¥ DE OGILVIE PARA 0 CASO 4
D, 88,88 o
D, 70,37 MED I DA HETO00S
), 9. 77 E.C. V.P. E.M.
s, 06,58 D, 0,1450 0,1229 0,0227
s, 4%, 55 D, 0,6112 0,3016 0,0631
D, 0,1149 0,1405 0,0202
METODO % ACERTO D, 2,6153 0,6868 0,2239
E.C.. 83,34 -8, 0,0145 0,0082 0,0016
v.P. 83,34 s, 0,0972 0,0116 0,0102
E.M. 83,34
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A Tabela 5.4 nos fornece a porcentagem de acer

tos para os diferentes valores de n.

TABELA 5.4
VALORES DE n PORCENTAGEM DE ACERTOS
10 27,77
15 66,66
17 66,66
18 100,00

Observamos entdo, que a previsao do numero de gru
pos melhora com o valor de n crescendo; entretanto, esta e
uma dificuldade a mais para o uso desta regra, pois O pesqui

sador nao tem informacdes sobre quantos pontos usar na média

movel.

Para os casos B, C e D, os resultados de aplica
cao das regras de parada e OsS valores do coeficiente de
Ogilvie se encontram nas Tabelas Ap.I.1, Ap.I.2, Ap.I.3,

Ap.I.4, Ap.I.5 e Ap.I.6 do Apéndice I.

/

/

1
L

5.4 - ANALISE DOS RESULTADOS

Das Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 da segao énterior, e

das Tabelas Ap.I.1 a Ap.I.6 do Apéndice I, construimos as Ta
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belas 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8.

TABELA 5.5 - TABELA DA PORCENTAGEM DE ACERTOS SEGUNDO
0S VALORES DE k, OBTIDOS PARA A PRIMEIRA REGRA DE PARADA
(FONTE: TABELAS 5.1, AP.1.1, AP.1.3 E AP.1.5)

VALORES DE k

CASOS _
: 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0

A (2 POP.) 11,11 66,66 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 61,11
B (2 POP.) 16,66 94,44 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 94,44 €1,11

¢ (3 poP.) 77,77 ?2,22 5,00 0 0 0 0 0 0

D (4 POP.) 61,11 94,44 61,11 16,66 0 0 0 0 0

Desta tabela observamos que a escolha dos k, que
produzem valores corretos para o nimero de grupos, ira depen
der do numero de'populagées constituintes da estrutura de da
dos, e que a medida gue este numero cresce, os valores de k
decrescem.

TABELA 5.6 - COMPORTAMENTO DAS SEIS MEDIDAS DE PROXIMIDADE
POR ORDEM DE MAIORES PORCENTAGENS DE ACERTO
(FONTE: TABELAS MARGINAIS 5.1, AP.1.1, AP.1.3 ¢ AP.1.5)

ORDEM CASO A ‘CASO B CASO C CASO D
19 S, S, ' S, e S, S,
20 D, e S, - S, D, e D D,
39 D, 02' e D, D, Dy, Dz e 5,
ho - Dy D, D, D,
50 D . D
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Com os postos atribuidos a cada medida e cada um
dos casos, da Tabela 5.6 temos que a soma dos postos para ca

da medida é dada por:

D,: 4+5656+2+2 = 13

1
DZ: 2+3+3+3 = 11
D3: 5+4+2+3 = 14
D,: 3+3+4+4 = 14
Sl: 1+1+1+3 = 6
32: 2+2+1+1 = 6
Assim, elegemos 51 e 52 como as medidas que produziram  me
lhor resultado e 02 a que produziu pior resultado. |

TABELA 5.7 - COMPORTAMENTO DOS METODOS DE AGRUPAMENTO
POR ORDEM DE MAIORES PORCENTAGENS DE ACERTO
(FONTE: TABELAS MARGINAIS 5.1, AP.I.1, AP.1.3 E AP.f.S)

DADOS
ORDEM

CASO A CASO B CASO C CASO D

19 E.C., V.P., E.M. V.P. E.M. E.M.

20 E.M.; E.C. E.C. E.C.

39 - V.P. V.P.

Da mesma forma como procedemos anteriormente, a
soma dos postos para cada um dos trés metodos de agrupamen

to € dada por:
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E.C.: 1+2+2+2

1
N

V.P.: 1+1+3+3 = 8
E.M.: 1+2+1+1 = §
Portanto, o melhor método de agrupamento para os dados em

questdo, € o do encadeamento médio, e o pior, o método do vi
zinho mais proximo.

A Tabela 5.8 nos mostra as pdrceﬁtagens de acer
tos, para o caso da segunda regra de parada, com os diferen
tes valores de n para cada uﬁ dos casos considerados na Se

cao 5.2.

TABELA 5.8 - PORCENTAGENS DE ACERTOS PARA CADA CASO, PARA 0S
DIFERENTES VALORES DE n CONSIDERADOS NAS TABELAS 5.3 DA SECAO 5.3
E AP.1.2, AP.1.4 E AP.1.6 DO APENDICE 1 RESPECTIVAMENTE

DADOS VALOR DE 7 PORCENTAGEM DE ACERTOS
10 27,77
CASO 4 15 66,66
(2 POPULACOES) 17 66,66
18 100,00
10 33,33
CASO B 15 61,11
(2 POPULAGOES) 17 e 66,66
8 7 94,44
8D © 10 | 55,55
(3 POPULACOES) H 98,80
12 83,33
ClED 3 10 11,11
12 27,77

(4 POPULAGOES)
15 ' 44,44
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Da Tabela 5.8 observamos que a porcentagem de
acertos para a previsao do numero de grupos; cresce a medi
da que n cresce, mas esta porcentagem também decresce a medi
da gque o numero de populacgoes fixadas a pribri aumenta. As

sim sendo, teremos dificuldades em escolher os parametros ne

cessarios a utilizacdo pratica desta regra.

5.5 - COMENTARIOS

Embora o numero de casos aqui estudados seja pe
queno em relacdao ao numero de combinagdoes de distribuigles
fixadas a priori, que poderiam ser_consideradas, ja serviu
para nos dar uma idéia do comportamento das medidas de proxi
midade, métodos de agrupamento e regras de parada aqui consi
derados. Através dos resultados apresentados na Secdo 5.4,
um caminho que podera ser seguido como um guia ao usuario in
teressado em técnicas de agrupamento, com dados caracteriza
dos pela distribui¢ao multinomial com r categorias de respos

ta, € apresentado:

1) Para medida de proximidade a ordem de preferéncia é dada
por:

19 lugar, usariamos 5, e85,

29-lugar, usariamos DJ ou 03 ou~D4

39 e ultimo lugar, usariamos D,.
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2) Para método de agrupamento usariamos:
19 lugar, método do encadeamento médio

29 lugar, método do encadeamento completo
32 e ultimo lugar, método do vizinho mais proximo.

3) Para regra de parada a preferéncia é dada para a primeira
dificuldades

regra, uma vez que a segunda regra apresentara

na escolha dos parametros necessarios a sua utilizacdo.
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CAPITULDO VI

CONCLUSOES

Neste trabalho procuramos fornecer ao usuario in
teressado, um guia pratico de utilizacao das técnicas de
agrupamento aqui estudadas, cujos dados podem ser considera
dos como amostras de populagOes multinomiais com r categorias
de resposta. Na Secao 1.2 do Capitulo I, foram levantados
trés problemas comuns a todas as técnicas de agrupamento, ou
sejam:

i) a escolha da medida de proximidade adequada;

ii) a escolha do método de agrupamento adequado;

iii) a determinacdao do numero de grupos.

No Capitulo V, através de simulacdes,obtivemos al
guns resultados, que poderdo ser seguidos como sugestdo, na
tentativa de resolver os problemas levantados. No caso do

item (i); a escolha da medida de proximidade adequada, a nao
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ser que o pesquisador tenha razdes teoricas fortes pela esco
lha de uma medida pré determinada, poderd entdo a sugestdo
apresentada na Segao 5.5 do Capitulo V, ser seguida.

Neste trabalho apresentamos algumas medidas de
proximidade, porém outras poderdo ser estudadas, como por
exemplo, a medida de Grassle e Smith apresentada no Apéndice
IT, que trata da ponderacao para ocorréncia de espécies ra
ras, podera ser estudada com maior profundidade, uma vez que
em trabalhos aplicados na area de Ecologia, estes tipos de
dados .aparecem com grande frequéncia. Outras medidas apare
cem, veja por exemplo, Hartigan (1967).

Com respeito ao item (ii), a escolha do método de

agrupamento adequado; neste trabalho nossa atencao esteve

voltada para somente trés deles, ou seja:

. Método do Encadeamento Completo - E.C.
. Método do Vizinho mais Proéximo - V.P.

. Método do Encadeamento Médio - E.M.

Isto porque, como ja foi mencionado anteriormente, devido a
facilidade em se_disporWQestes trés métodos em programas
prontos como: BMDP (Bioﬁédiéal Computer Programs, SAS (Sta
tistical.Analysis System) , iMSL (International Mathematical
Statistics Library), etc. Pelos resultados apresentados no
Capitulo V, vimos que a.sugestéo de utilizacao péra os treés
métodos de agrupamento, por ordem de preferéncia é: E.M.,

E.C. e V.P. Observamos porém, que do ponto de vista pratico,a uti
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lizacdo do método do encadeamento médio podera ser problema
tico, uma vez que este método de agrupaménto exige uma quan
tidade de memdéria do computador, bem maior que a necessaria
para qualquer um dos outros dois métodos. Caso o ovroblema
em estudo provoque estouro de memoria, entdo a sugestdao sera
a de se usar o método do encadeamento completo como primeira
opcéd.

Além dos trés métodos de agrupamento por nés abor
dados, outros poderao ser utilizadbs. Everitt (1974) apre
senta o modelo generalizado de Lance e William's (1967), que
foi estendido por Wishart em (1969) para incluir o método de

Ward's:

d =

- agdps+aqdqs+bdpq+g|dps—d [6.1]

q3|
onde r representa o indice para o novo grupo obtido pela fu
sao dos grupos p e q; d representa a medida de proximidade;
s representa um outro grupo; ap, aq, b e g representam para
metros cujos valores irdao depender do metodo adotado para se
- definir novas associacoes a cada estégio; Para maiores deta

’

lhes, vejamos a Tabela 6.1. .
A respeito do item (iii), determinacao do numero
de grupos, além das duas regras de parada aqui apresentadas,

outros caminhos poderao ser seguidos:

. Por exemplo, ao invés de ajustarmos uma reta,

como o fizemos no caso da segunda regra de parada, procura



~92-

mos aqueles pontos onde haja mudanca.de estrutura. Conside
remos por exemplo, o caso em que o modelo regreésivo € com
posto de dois submodelos; caso mais simples aquele que duas
reéas se cruzam num determinado ponto, indicando existir ai
uma tal mudanca. Para desenvolvimeﬁto de estudos nesse sen

tido, vejam Pait (1979).

. Um outro caminho é sugerido por Friedman e
Rubin (1967), onde solicita-se a construcao do grafico de nua
mero de grupos versus valores do crifério de agrupamento, de
maneira qué‘a forma da curva indique o numero correto de gru

pos.

TABELA 6.1 - METODQS DE AGRUPAMENTO E RESPECTIVOS
VALORES DOS PARAMETROS DA EQUACAC 6.1

METODO 3 5 b g

p q
Vizinho mais Proximo 1/2 _ 1/2 0 -1/2
Encadeamento Completo 1/2 1/2 0 1/2
Encadeamento Medio 1/2 1/2 0 0
Encadeamento Medio
: ‘ 0
Ponderado np/nr nq/nr 0
Mediana e 1/2 1/2 -1/4 0
5 ' 2
Centroide n /n n /n -n_.n /n 0
P/ r q/ r p q r
I —
Ward's | ns+np/ns+nr ns+nq/n3+np ns/ns+nr 0

Dos resultados apresentados no Capitulo V, a su

gestdo € de que devemos usar a primeira regra de parada, uma
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vez que a segunda regra apresenta dificuldades na escolha
dos parametros necessarios a sua utilizagéo;

ﬁm face aos problemas aéui colocados, e das alter
nativas para tentar soiucioné—los, esperamos que O pesquisa
dor interessado possa se utilizar das técnicas apresentadas
para facilitar a compreensao e interpretacao das observa
¢des. Embora Everitt (1979) tenha ponderaao, ".ss, interpre
tabilidade e simplicidade sao importantes na analise de da
dos, e qualquer inferéncia rigida do numero o6timo de grupos,
3 luz de valores observados em um indice numérico de bonda
de de ajustamento, pode ser improdutivo, ..."; devemos ter
em mente que o bom emprego do método de agrupamento requer a
aliacdo da técnica numérica com O conhecimento teodorico e ex
perimental do pesquisador. |

Para finalizar, apresentamos um exemplo,'onde os
passos sugeridos na Segéo 5.5 do Capitulo V sdo seguidos, ‘is

to é, utilizamos respectivamente:

1) Medida de Proximidade: similaridade de Horn, férmula

[2.18];

-

2) Método de Agrupamento: encadeamento médio;

3) Regra de Parada: primeira regra de parada, Secdo 4.2 do

Capitulo IV;

4) Medida de Ajuste do Dendrograma: coeficiente de Ogilvie,

' f6rmula [3.3] do Capitulo III.



EXEMPLO 6.1

A1

A12

A
13

Ald

415

g

Ay

418

lo,820
0,996
!1,000
0,340
0,962
:1,000

0,842

0,850

0,714

5 0,964

0,398
J,803
0,931
0,865
1,000
1,000
0,941
0,975
0,749
0,847

0,806

1,000

0,798

2 0,638

9,950
0,758
0,547
0,433
0,976
0,876
0,720
0,707
0,807
0,689
0,649
0,945

0,956

=94

Consideremos a matriz de proximidade, dada

abaixo, calculada vara dezoito amostras de

areia, coletadas na regiao da praia de

Caraguatatuba, para estudos sobre o movimento

de areia naquela regiao.

FONTE: Dados apresehtados ao SEA, IME-USP, Sao
Paulo, por Oléa Cruz, (1979).

2.
—~
~
“

1,000
v, 984 1,000
0,561

0,619 1,000

0,963 0,234 0,711

U,968 0,676 3,992 1,000

0,982

0,950 0,908 9,37 0,679 1,000

0,878 0,927 0,826 0,910 6,778 1,000

0,805 0,500 0,884 0,837 0,673 9,933 1,000

0,966 0,735 0,971 0,836 0,5¢1 0,646 1,000

0,683 0,681 3,970 0,812 0,37% 0,764 0,955 1,00

0,565 0,787 0,934 0,686 0,877 0,800 0,932 0,373 1,000

1,000 0,642 0,974 0,691 0,311 0,884 0,963 4,327 6,571 1,000

—~

0,619 0,935 0,373 0,763 0,849 0,735 0,712 0,829 0,506 1,000

0,733 1,000 5 0,534 0,542 0,937 0,394 9,943 0,819 0,396 1,000

[
i
1
i
|
|
1
|
!
]
|
|
0,598 |
I
i

0,717 0,971 0,461 0,969 0,880 0,823 C,733 0,930 0,728 0,978 0,945 1,000
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Na Figura 6.1, encontramos o dendrograma resultan

da aplicacgao doumétodo'do'encadeamento médio sobre D.

{ 1] - 02

T
|

®
<
&
A0
4
'9]
<
s
<
T
<

‘.\l | ‘—{

Al4

Al3

All

A8

A7

A6

AlO

Al6

Lol L

Al

A
0.78
0,86
0,
0.91
0,92
0.96
0,97
0,98
0,99
1,00

FIGURA 6.1
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Para a sequéncia de niveis a,, j=1,...,17, dada
por:
T T B A T A B B e B
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99 0,98 0,98 0,97 0,96 0,96 0,92

B33 %32 S35 %g %y

0,91 0,90 0,86 0,86 0,78

Encontramos: o = 0,94 e sy = 0,06.

A primeira regra de parada estabelece que devemos
parar o processo de agrupamento no primeiro estagio j, tal

que, a desigualdade aj <E—ksu esteja satisfeita; onde

+1

aj+1: valor do nivel de agrupamento no estagio j+I
o média da sequéncia de niveis o+ J=1,...,17
S desvio padrao da sequéncia e Fzlsienygdl
ke afastamento padrao.
Na Tabela 6.2, apresentamos oOs valores de
&j+1:5-ksa, para varios valores de k e também os correspon

dentes numeros de grupos para cada caso.

-

TABELA 6.7 - VALORES DE k,'&j” E 0 NOMERO DE GRUPOS.

QUE SE OBTEM EM CADA CASO

k 0o 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 2,0 3,5

&j+1=a;ksa 0,94 0,91 0,88 0,85 0,82 0,79 0,76 0,73

" NOMERO DE GRUPOS 7 5 4 2 2 2 11
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Para determinacdo do numero de grupos, basta
olharmos o dendrograma da Figura 6.1. Vejamos O caso em que
k=1. Neste caso &.+1:0,88, e o primeiro valor de aJ+] menor

que: 0,88 é o, .=0,86. Entao de acordo com a primeira regra,

15
paramos O pProcesso de. agrupamento no .décimo quarto estagio,
obtendo assim a formagao de 4 grupos.

Para o coeficiente de Ogilvie, formula [3.3], que

mede o ajuste do dendrograma encontramos:

C& = 0,016.

‘De acordo com os resultados produzidos pela Tabe
la 6.2, estabelecemos gue o numero de grupos € 2, que corres
ponde aos valores de k; 1,55k<2,5; e para 00:0,016 observa

mos ser um valor otimo de ajuste do dendrograma, uma vez que-

o campo de variacao de 00 é 0020;
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APENDTICE I

No trabalho de simulacdo, emprego dos métodos de
agrupamento, calculo do coeficiente de Ogilvie e wutilizacao

das regras de parada, contamos com OS recursos:

. PDP/11 Mod.45 do ICMSC (Instituto de <Ciéncias

Matematicas de Sao Carlos, USP).

. IBM/370 Mod.145 da UFSCar (Universidade Federal

de Sao Carlos).

As Tabelas Ap.I.1, Ap.I.3 e Ap.I.5 nos ddo os re
sultados obtidos pelo emprego da primeira regra de varada
e calculo do coeficiente de Ogilvie, e as Tabelas Ap.I.Z2,
Ap;I.4 e Ap.I.6 nos ddo os resultados obtidos pelo emprego

da segunda regra de parada.
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TABELA AP.I1.1 - NOMERO DE GRUPOS OBTIDOS PELA APLICACAQ
DA 12 REGRA DE PARADA A0 CASO B DA SECAO 5.2 DO CAPITULO 1V

VALORES DE k

METODO
MEDIDAS 0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3.5 4o
, D, 7 4 2 2 2 2 2 1 1
o D, 6 2 2 2 2 2 2 2 1
2 E 3 D, 7 s 2 2 3 R T 2
SO ow D, 5 2 2 2 2 2 2 2 2
< O L
S S s, 4 2 2 2 3 s 2 2 2
[F%]
£, 4 2 2 2 2 s 2 2 I
D, 5 3 2 2 2 e 2 2 2
v D, 4 2 2 2 2 2 2 2 1
<C
T o D, 4 3 2 2 2 s 2 2 2
o—.
=5 s D, 4 4 2 e 2 2 2 2 2
N a2 s, 2 3 2 2 2 2 2 PR
>
5, 2 2 2 2 2 2 2 2 2
D, 7 7 3 2. 2 2 2 2 1
o D, 6 2 2 2 2 2 2 2 2
=
8 _ ~ D, 6 4 2 2 2 2 2 P 1
< — =
Soa = D, 5 2 2 2 2 2 2 2 1
<L = ~
S 5, 2 2 2 2 2 2 2 2 2
N8 ]
s, 3 2 2 2 2 e 2 2 2
MED1DA % ACERTO |
Dy 82,96 VALORES DO COEFICIENTE DE OGILVIE
D, 81,48 E
D, 74,07 MED I DA BETODO0S
b, 4. 48 E.C. V.P. E. M.
3 O D, 0,2181 0,1248 0,0378
1 . |
s, 96,88 D, 0,5624 0,2712 0,0679
D, 0,1533 0,1117 0,0244
METODO 2 ALERTO D, 0,8568 0,3333 0,0934
B 79,638 8, 0,0052 0,0035 0,0007
Vot 85,18 s, 0,0222 0,0116 0,0025
79,63

E.M.
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TABELA AP.1.3 - NOMERO DE GRUPOS OBTIDOS DA APLICACAO
DA 18 REGRA DE PARADA A0 CASO ¢ DA SECAO 5.2 DO CAPITULO V
VALORES DE k

METODO —pepipAs 0 0.5 7.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
D, 4 3 2 2 2 2 2 1 1
o D, 3 3 2 2 2 2 2 1 1
S L ~ D 4 3 3 2 2 2 2
= w 3 1 1
< Jd O
2t D, 3 3 2 2 2 2 2 1 i
S & 5, 3 3 2 2 2 2 2 1 1
S, 3 3 2 2 2 2 2 1 1
D, 5 3 2 2 2 2 2 1 1
v D, 5 4 3 2. 2 2 2 1 i
<
2 e .. D, 6 3 2 2 2 2 2 1 i
X D, 3 2 2 2 2 2 2 1 1
N & < s 3 3 3 3 2 2 3 1 i
> 1
s, 3 2 2 2 2 2 2 1 I
D, 3 3 3 2 2 2 2 1 1
2 D, 3 3 2 2 2 2 2 1 1
§ _ o~ D, 3 3 3 2 2 2 2 1 1
5 a =
§oo = D, 3 2 2 2 1 1 1 1 i
L = ~
S s, 3 2 2 2 2 2 2 1 1
(NS
s, 3 3 3 3 2 2 2 1 1
HED DA % ACERTO
D, 22,22 |
D, 18,51 VALORES DO COEFICIENTE DE OGILVIE
Ds 22,22 33MED{6A METODOS
Dy 14,81 ! E.C. - V.P. E.M.
By &by 42 D, 0,0865 0,1154 0,0348
s 25,92 ‘
2 D, 0,2597 0,2438 0,0825
METODO % ACERTO D, 0,1409 0,1180 0,0422
E.C. 20,37 D, 0,9843 0,4506 0,1911
v.P. 16,66 s, 0,0871 0,0707 0,0258
E.M. 25,92 s, 0,0982 0,1443 0,1071
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TABELA AP.1.5 - NOMERO DE GRUPOS OBTIDOS PELA APLICACAQ
DA 1@ REGRA DE PARADA A0 CASO D DA SECAO 5.2 DO CAPITULO V

VALORES DE k& °

METODO —pepToAS 0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3,0 3,5 4,0
D, 5 4 4 3 2 1 1 1
= D, ¢4 4 3 3 3 2 2 1 1
5'—0—/\ 0
W D, 5 4 4 3 3 2 1 1 1
<:u
w oo - D, 4 4 3 3 3 2 2 1 1
S o P
S S, 4 4 3 3 3 2 1 1 1
Ll
S, 4 4 4 3 3 2 1 1 1
D, 5 4 4 4 3 2 1 1 1
v D, 4 4 4 3 3 2 1 1 1
<C
=2~ Dy 5 4 4 4 3 2 1 1 1
o S
%; Eé N D, 6 3 3 3 3 2 1 1 1
N e S 4 4 4 3 3 2 2 1 1
S 1 '
S, 4 4 4 3 3 2 1 1 1
D, 5 4 4 4 3 3 2 1 1
a D, 4 4 3 3 3 1 1 1 1
&
TS Dy 5 4 4 3 3 2 1 1 1
< — =
S - D, 4 4 3 3 3 g 2 1 1
< =~
o 5, 4 4 3 3 2 2 2 1 1
[§8]
S, 4 4 ¢4 3 3 2 2 1 1
MED 1 DA % ACERTO
D, 29,63
D, 25,92 ,
g 7 METODOS
Dy 85,92 {MEDIDA E.C. V.P. E.M.
Dy 14,61 D 0,1199 0,1142 0,0247
s 25,92 1
’1 ’ D 0,2240 0,2521 0,0751
s 33,33 &
2 ) Dy 0,1933 0,0826 0,0179
METODO % ACERTO D, 0,7615 0,6894 0,1380
E.C. 24,07 5, 0,1408 0,8143 0,0198
V.P. 22,22 5, 0,1477 0,7948 0,0340
E.M. 25,92
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" APENDICE 11

UMA MEDIDA DE SIMILARIDADE SENSIVEL A CONTRIBUICAO

DAS ESPECIES RARAS

1. INTRODUCAO

Em Ecologia, medidas quantitativas de similarida
de entre duas populacgOes tem sido de grande interesse e, a
preocupagéo em se levar em conta a contribuicdo das espécies
raras e espécies dominantes tém levado os pesquisadores a su
gérirem varias medidas. Por exemplo tém sido usadas as medi
das propostas por Morisita (1959), Horn (1966), coeficiente
de correlacdo de Pearson, etc. Acontece porém, que do ponto
de vista de aplicacdo pratica, se tem notado que estas medi
das sao altameﬁte dependentes ‘das categorias dominantes, le
vando muitas vezes, a resultados indesejaveis. Com o objeti
vo entdo, em se dar maior importdncia as espécies raras e
que Grassle e Smith (1976) propuseram uma familia de medidas
de similaridade baseadas no numero de espécies que partici
Pam de amosﬁras de tamanho m fixado, selecionadas aleatoria

mente de cada uma das populacgoes.
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Assim, se as amostras sao selecionadas aleatoria
mente de cada populacao, o numero de espeéecies qde participam
das mesmas variam com cada par selecionado, e se O experimen
to }or repetido muitas vezes, o numero medio de espécies que
participam das amostrés, pela Lei dos Grandes Numeros, apro
ximar-se-a de um numero fixado, que fofmaré a2 base da medida
proposta. A contribuigdao de cada especie para esta medida
é_determinada pela probabilidade de que ela apareca na amos
tra de tamanho m. Para valores pequenos de m, a medida é
fortemente influenciada pelas espécies dominantes, mas ao
passo que m.cresce, as espécies raras passam a dar maior con
tribuicao.

Para desenvolvimento da familia de medidas propos

tas por Grassle e Smith, necessitamos de conhecer o conceito

de diversidade das espécies, que é dado a seguir.

2. MEDIDA DE DIVERSIDADE DAS ESPECIES

Na literatura, uma medida due envolve o conceito
" de espécies raras e espécies dominantes é conhecida por medi
da de diversidade das espécies. Enorme confusao tem 'ocorri
do entre pesquisadores a fespeito de tal medida, em face da
multiplicidade de definigOes criadas em torno do conceito;

veja Peet (1974). Estaremos aqui, usando o conceito dado
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por Smith e Grassle (1977).

Uma das.principais medidas de diversidade é o co:
nhécido indice de Simpson, dado por [2.6]. Na drea Bioldgi
ca, criticas tem surgido a respeito desta medida, pois a con
tribuicdo de cada espécie é dada pela probabilidade de que
a mesma apareca numa amostra de tamanho dois. Entao, é cla
ro que esta medida é fortemente influenciaaa pelas espécies
dominantes. A medida de Morisita dada por [2.7] também leva
sua critica em razao do mesmo fato.

Uma outra medida cujas propriedades amostrais tem
sido revista por Bowman, Hutcheson, Odum e Shenton (1969) ,
é a medida de informacdo estatistica de Shanon-Wiener dada
por [2.12], onde conseguiram mostrar que em média a informa
cdo estatistica estimada atraves das amostras subestima a
yerdadeira informagao populacional. Isto quer dizer} a es
timativa da medida é tendenciosa. A tendenciosidade depende
do tamanho da amostra, mas a medida que esta cresce, a ten
denciosidade diminui.

A medida de Shanon-Wiener também ndao deixou de
ser fortemente influenciada péiaé espécies dominantes, e por
consequéncia também o sera a de Horn dada por [2.13].

Com o intuito de minimizar a influéncia das espée
cies dominantes e estudar as propriedades amostrais € que

Hurlbert (1971), proods uma generalizacao do indice de

‘Simpson. A idéia de Hurlbert foi a de se usar o nuimero espe
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rado de espécies em uma amostra de m individuos como medida
de diversidade das espécies.
Suponha que tenhamos uma populacgao finita consis

tindo de r espécies com . individuos da espécie 7. O vetor

g:(Nl,N .,Nr) com

I MR

Ni:N' representa a populacgao toda. A

z 1

A
varidvel aleatdéria S denotara o numero de espécies na amos
tra de m individuos.

O numero esperado de espécies em uma amostra alea
téria sem reposigdo, dada a populacdo finita ¥ é dado por:
N-N .
¢ ")

r
E[S/N] = 1 [1 - —2 [Ap.II.1]

N
1 {5

Fazendo uma extensdao a idéia de Hurlbert, suponha
mos que temos uma populacao multinomial onde T € a propor
cdo de individuos da espécie < na populacao e @:ﬁw,rgv..,ﬂp)
o vetor que descreve a populagao.  Para o modelo de amostra
gem, vamos supor que a populagao seja infinita, onde a iden
tificacdo de cada individuo amostrado passa a independer de
qualquer outro que seja amostrado. |

Sob este regime de amostragem, o numero esperado

de espécies em uma amostra de m individuos, é dado por:

s(m) = E[S|1] = I [1-(1-71)"] o [Ap.II.2]

1

n o~

z



r
Para m=2, s(2) = 2- L m. e a diversidade de
r
Simpson € igual a I m_..

Péra pequenos valores de m, s(m) enfatiza as espe
cies mais abundantes, ao passo que com O crescimento de m as
espécies raras também passam a contribuir mais para o indi
ce. Para m grande, obviamente que. s(m) se aproxima do nume
ro de.espécies presente na populacao.

A grande vantagem pratica que a medida de Hurlbert
e o indice de Simpson tém sobre outras medidas de diversida
de, é que ambas tém estimadores ndo tendenciosos de varian
cia minima.

Vejambs o caso da medida de Hurlbert:

Suponha que tenhamos uma amostra de n individuos
provenientes da populacao multinomial T, com n_ individuos
da espécie 7. Seja Q:(nl,nz,...,nr) o vetor que descreve a
amostra aleatdria. |

Através da amostra desejamos estimar s(m), O nume
ro esperado de espécies halamostra de m indi?iduos provenien
tes da populacgao.

O estimador .nao tendencioso de variincia minima &

dado por:

s(m) = E[S|n] [T - By [Ap.II.3]

]
n~Mms
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r
onde I n.=n.

De fato:

Pelo teorema de Rao Blackwell (Fraser 1958, pag.
220), se 6 é um estimador ndo tendencioso do parametro 6, pa
ra encontrarmos o estimador nao tendencioso de variancia mi

nima de 6 basta encontrarmos o valor esperado de 6 condicio

nado a uma estatistica suficiente e completa. No caso em
questdo, S € um estimador nao tendencioso de - s(m) e
n:(nl,...,nr) é uma estatistica suficiente e completa. Por

tanto, o estimador ndo tendencioso de variancia minima para
o numero esperado de espécies em uma amostra aleatodria pro

veniente da populacao é:

r
E[S|n] = £ [1 - —2—r]

3. MEDIDA DE SIMILARIDADE SENSIVEL A CONTRIBUICAO DAS ESPE
CIES RARAS (GRASSLE E SMITH)

Consideremos uma populacao multinomial m, com »r
espécies, ou seja, com r categorias de resposta onde a pro
porcdo dos elementos da i-ésima categoria & denotada por s

~com
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r
§ Te = 1, mo= (ﬂl,ﬂ2,...,ﬂp).
i Vamos agora supor que tenhamos duas populacgoes
ﬁultinbmiais T, e T,; com as mésmasAcaracteristicas da popu
lacao m acima descrita. De cada uma das populacoes, vamos
selecionar uma amostra aleatoria de tamanho m.
Seja X a variavel aleatdria que denota o© numero
de espécies que as duas amostras tém em comum. Entao a ex

pectancia de X é dada por:

: ., _
_ m i m
E[X|m, ,Ty,m] = 7;51[1-(1-“”) J[1-(1-7y )" ] [Ap.II.4]

De fato:
Seja
7 se ocorre a i-ésima espécie na amostra da populacao

. . m
s . -4T; com probabilidade [1—(1—ﬂ1i) ]

0 caso contrario

1 se ocorre a i-ésima espécie na amostra da populacgao

5 5 m
5 _4{m, com probabllldade [1—(17ﬂ2i) ]

0 caso contrario

0 nimero de espécies que as duas amostras tem em

comum X, pode ser dado por:



-115-

E[X] = E[xlgl,gg,m] =

I %

m; m
[1—(1—ﬂ1i) J[1-(1-m,.)"].

t=1

Para construcdo de uma medida cuja variacao este
ja restrita ao'intervalo [0:1], necessitamos entao de um fa
tor de normalizacgdao. Para isto, considere entdo, o problema
de selecionarmos duas amostras de tamanho m de uma mesma PO
pulacao m e; determinemos o numero esperado de espécies em
comum.

Este numero € dado por: -

_ r 2
E[n,,m,,m] = I [1-(1-7.)"] ' [Ap.II.5]
B =1 1

usando a média aritmética encontramos:

{E[gl,gl,m] + E[§2,32,m]}/2' [Ap.II.6]

Por [Ap.II.4], [Ap.II.5] e [Ap.II.6], define-se a

medida de similaridade N (mw n2,m) dada por:

~1?
2E[X|n1,n2,m]
E[m, T ,m]+E[Ty,T,,m]

[Ap.II.7]

N(31,32,m)

2
EZ’m) = .

r m,2 T m
L [1-(1'"1i) ] + I [1—(1—ﬂ2i) ]
=1 =1

m m
1[1-(1-ﬂ1i) Jr1-(1-my, ) g

II‘M'S

”(Ez’

2

i
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' Desta forma [Ap.II.7] fica restrito ao intervalo

[0,1]. De fato:

IA

z
=

¢ m m
1[1—(1—ﬂ1i) ][1—(1—ﬂ2i) ]

2

&

1/
2 2 |
[1—(1-n2i)m] } <

2 m
E [1—(1-n1i) ]

r
z
1 L=

T 1

ol

r mn.2 T i &
§ [1—(1-n1i) ]+ z [1-(1-n2i) ]

1=71 1=1

As desigualdades sdao derivadas atraves de Holders
e a desigualdade entre a média geométrica e a média aritmeti
ca. (Abramowitz e Stegum, 1972, pag. 10-11). N(ﬂl,ﬂ2,m):1

somente quando T_=T

17=~2°
Do ponto de vista pratico, as coisas ficam um pou
co mais complicada, pois nao conhecemos Os parametros popula

cionais T e o que se faz € estimar N(Wl,ﬂz,m).

Seja entao n; uma amostra aleatodoria de Ty e
ngg @ variavel aleatoria qde denota o ntmero de elementos
pertencente a <-e¢sima categoria. Da mesma forma, seja Mg
uma amostra aleatdéria da populacao m .e n . a variavel alea

2%

téria ‘que denota o nimero de elementos pertencente a i-esima

categoria, e

r
rn,. =n <
=1 Iz %
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Ao selecionarmos subamostras de tamanho m, sem re

posicao, das amostras maiores n, € Ny, iremos obter como es

timador nao tendencioso de varidncia minima do nimero espera

do ‘de espécies que as subamostras tém em comum

n_,-—n

1714 2 "og .
N r ( ) ( e )
E(X|n ,n, ] = I [1 - n Jfd =~ == ] [Ap.II.8]
~1°=2 s n n
=1 1 2
(=) (=)
m m

O estimador nao tendencioso de variancia minima
para o numero esperado de espécies em comum em duas subamos

tras disjuntas da mesma amostra finita n é dado por:

n-n. n-n.
r r (Y ( %)
Eln,n,m] = % [1-2 m + m___ [Ap.II.9]
- i=1 (") (5 )

Com [Ap.II.8] e [Ap.II.9], podemos construir um

estimador para N(ﬂl,ﬂg,m), denotado por ﬁ(fz,fz,m)

R 2E[X|n1,n2,m]
N(ﬂl,ﬂg,m) = — e - [Ap.ITI.10]
E[Ql,zz,m]w[rgz,gg,m]

r n -n._. n . Na=Ng o n
23 [1- T )0 -0 ? %0 2);
A i=1 m m m m
N(m ,m,,m) = -
el "1 T"1g 1M1 ogMog, e ey
r ( i ) ( m ) »r ( m ) ( om )
I [1-2 J+ L [1-2 = + m
=1 (nl) (nl) 1=1 ( 2) ( 2)
m om’ m am

[Ap.II.11]
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OBSERVACOES:

1) Embora para o numerador e denominador de [Ap.II.7] encon
tramos estimadores nao tendenciosos de variancia minima,
N(gl,

tarmos que quando comparado com outros indices como "Percent

HZ,m) dado por [Ap.II.10] é tendencioso; porém cabe no

Similarity" (Whittaker, 1952), medida de Horn (1966) , Metri
ca de Camberra (Sepkoski, 1974, pag. 147; Williams, 1973)
N(fz’

nos valores de m.

n2,m) tem se mostrado mais eficiente mesmo para Dpeque

2) Para m=1 temos:

e A  (Indice de Simpson)

~ r
ii) 2E[X|n],n2,1] =23
Por (i) e (ii) encontramos:

r
2 rn
1=1
(A1+A2)n1n

12721

N(gz,fg,l) =

2

-

similaridade de Morisita dada em [2.8].

Para elucidacdo da medida de Grassle e Smith con

sideremos o exemplo a seguir:

EXEMPLO AP.II1.1 - Consideremos os dados da Tabela Ap.II.1 re

ferentes a amostras coletadas nas regiodes



-119-

Estas amostras

de Santos e no cais da Alamoa.

-

da Base Aerea

consistiam de laminulas, onde para cada laminula foi contado

ciliados

de

de individuos das diferentes especies

-

O numero

.
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matriz

1 encontramos a

Usando [Ap.II.11] para m

de similaridade GS(1) dada por

lo

00T #80°0 £00°0 ¢I0°0 900°0
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000°L 686°0 ¥66°0 I66°0

L

000°L 866°0 666°0

oL

°

000°T 666°0

000°T

£00°0
686°0
000°L
866°0
666°0

000°T

0¢I‘0
348°0
688°0
5480
I58°0
eI6‘o

000°T

9gs‘0
£99°0
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$8S ‘0
848°0
2890

000°T

40I°0
006°0
8580
088°0
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£88°0
LI6°0
269°0

000°L

1820
epL0
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85I 0
03L°0
g0L°0
A2,
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080°0

628°0

228°0

208°0

2460

t

004°0
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000°r
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000°L

4860

mmg.m,
0860
486°0
846°0

296°0
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Para m=10 obtemos GS(10).  dada por

000°T 0450 9%0°0 0£2°0 SIL 0
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000°T £88°0 8600

000°L I9.°0

gL I oL 6 8
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4. COMENTARIOS

Conforme mencionamos anteriormente ﬁ(gl,fz,m) e
um estimador tendencioso, mas mesmo assim quando' comparado
com outros coeficientes, apresenta-se como sendo mais efi
ciente. O calculo do vicio deste estimador é bastante traba
lhoso e ndo é aqui apresentado. Grassle e Smith compararam

R .
seu estimador N(EZ,Hz,m), com Os c?eficientes "similaridade
percent", métrica de Camberra e o coeficiente de Horn (1966)
através de amostras simuladas a partir de uma distribuicao
multinomial conhecida, baseando-se em que: se ﬁ(gz,gg,m)
apresenta um vicio pequeno, entao a similaridade média entre
a amostra e a populacao, deve estar préximo de um. A Tabela
Ap.II.2Aapresenta o resultado de 100 amostras simuladas atra

vés de m=(0,5; 0,2; 0,2; 0,05; 0,05) com cada amostra conten

do 30 individuos, mostrando assim a eficiéncia do estimador

ﬁ(fl’EZ’m) quando m cresce.
TABELA AP.I11.2
MEDIA  DESVIO PADRAOQ INTERV.DE CONF., DE
AMOSTRAL = AMOSTRAL 95%,PARA A MEDIA AMOSTRAL
Similaridade Percent 0,820 0,085 0,803 —— 0,837
Métfica Camberra 0,683 0,133 0,657 —— 0,709
Similaridade Horn 0,942 0,042 0,934 —— 0,950
; N(gl,fz,l) 0,997 0,067 0,98¢ —— 1,010
N(El,EZ,Z) 0,997 0,052 0,987 —— 1,007
N(21,32,4) 0,997 0,046 0,988 —— 1,006

N(m,,my,10) 0,998 0.059 0,986 —— 1,010
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APENDICE 111

Apresentamos aqui algumas referéncias de progra

mas prontos em analise de agrupamento.
1) BMDP (Biomedical Computer Programs, série P, 1979):

Nesta versao encontramos dois dos programas em

analise de agrupamento que podém facilmente ser. utilizados.

. PIM - Analise de agrupamento (John Hartigan,

Yale University).

. P2M - Analise de agrupamento (Laszlo Engelman,

HSCF) .

Em nosso trabalho utilizamos o programa P1M, cuja
entrada de dados foram as matrizes de proximidades e os meto

dos de agrupamento:

. Método do encadeamento completo (Complete Linka
ge) )

. Método do vizinho mais proximo (Single Linkage)

. Método do encadeamento médio (Average Linkage) .

O programa P2M, forma grupos, utilizando-se somen

te do método do encadeamento médio.



2) SAS (Statistical Analysis System, 1979):

O procedimento de analise de agrupamento deste pro
grama e o do encadeamento completo, descrito por: Johnson,
Stephen C. "Hierarchical Clustering Schemes", Psychometrika

XXXII 1967, pp. 241-254.

A entrada de dados para este programa sao os valo
res observados, e a medida de proximidade é a distancia Eu

clidiana. O programa gera entdao a matriz de proximidade,

que € a matriz de proximidade Euclidiana.

3) IMSL (International Mathematical Statistics Library ,1979):

Este pacote é constituido de um conjunto de subro
tinas, que possibilitam o estabelecimento dos programas dese
jados.

No caso de analise de agrupamento, utilizamo-nos
das subrotinas "oclink" e "ustree". A subrotina "oclink"
permite a utilizagéo dos métodos de agrupamento do encadea
mento completo e do vizinho mais proximo, uma vez que seja
fornecida a matriz de proximidade, independentemente da medi
da escolhida. A subrotina "ustree" trata da saida (oﬁtput)
a ser impressa em forma de arvore, que denominamos dendrogra

ma.
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