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C A P í T U L O l

INTRODUÇÃO

Na área das ci.ênci.as observacionais, existe um

crescente interesse em identifi.car grupos de objetos, que eB

pari.cadente melhor represente certas medidas de si.mi.lari.dado
ou di.ssimi.caridade. Frequentemente, grandes conjuntos de da

dos são coletados, mas a ausência de teorias compatíveis pg

ra analisa--los sugere a procura de estruturas naturais. As

si.m. Johnson (1967) diz .-ent.ã6, que o problema é a descoberta
da existênci.a de uma estrutura natural inerente aos dados,

i.sto é, um arranjo dos objetos em grupos homogéneos. Acinte

ce porém que raramente o pesque-dador dispõe de um critério

teõri.co para definir estes grupos/ tornando necessário en

tão, o uso de técni.cas numéricas para descobrir tal estrutu
ra
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O método numéri.co que visa agrupar ?z objetos de

uma amostra em grupos homogéneos internamente é mais conheci
do como Análise de Conglomerados (Cluster Analysis) . Existe

uma confusão natural entre Classificação e Análi.se de Conglg

melados, e Kendall e Stuart (1966) procuram caractere.zar a

di.ferença existente. Classificação tem por objetivo alocar

novos objetos em classes já conhecidas. A i-nformação dispa
níve]. sobre o número de classes e as características de cada

uma delas é que posei-bi-lira classificar cada um dos novos ob

fetos em suas respecti.vas categori.as. Já a análise de con

glomerados tem por objetivo descobrir as classes e caractere
Zá-las. Pode-se assim di.zer que a análise de conglomerados

antecede a classificação.
Esta técni.ca se desenvolveu em áreas bastante di

versas como: Bi.ologia, Psi-coJ-ogi-a, Geologia, etc., o que eã
placa a variedade de nomes pelos quais é chamada, tais como

Ti-po]ogia, Ba]1 (1971) , Taxi.onomia Numérica [Soka]., 1963], etc.
Estaremos neste trabalho usando insisti.ntamente

os nomes Análise de Conglomerados e Análise de Agrupamento

para a técnica em si, bêm çómo as palavras Grupos ou Conglg
melados

,/

!

Na Seção l apresentamos

mento das técnicas de agrupamento

Na Seção 2 tratamos de alguns probl-emas mais cg
áli.se de conglomerados

desenvo].vidoresumoUln

nuns em an
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Na Seção 3 encontramos a proposta deste trabalho

DESENVOLVIMENTO DAS TÉCNICAS DE AGRUPAMENTO

Classe.ficar pessoas em tipos é um passatempo ant.}
go. Os hindus usaram sexo, característi-cas físicas e compor

tamentais para classe.fi-car pessoas em seis tipos, que eles

designavam por nomes de animais. Gregos e romanos desenvol

velam vári.as ti.pólogias baseados em variações das caracteríg.

tecas físicas do caule das plantas. No século XVlll, Linneu

trabalhou com classificação no reino animal e vegetal (Gene.

ra Plantarum, primeira publicação 1737)
Segundo Everitt (1974) , muitos dos conheci-mentos

reais que possuímos dependem do método pelo qual di.stingui
mos o simi.lar do dissimi.lar. Ao maior número de dista.nções

natural.s compreendida pelo método, mai-s clara se tem a ideia

a respeito dos objetos. A medi.da que os objetos exigem mai-s

nossa atenção, é necessário cri-ermos cri'.brios mai.s rigorg
sos de di.sti.nção, por consequência mais di.fíci.l se torna o
estabelecimento do método e:: cada vez mais ele se faz necessá

A classificação de plantas e animais consistia

mais em arte do que um método ci.entífico. Talvez a imprec.L
são dós métodos até então utili.zados, tenha impelido os peg

/

r10
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quisadores a procurar técni.cas mais objetivo.s e, os métodos
numéricos foram surgi.ndo naturalmente. A descai-ção inicial

do que hoje é conhecida como análise de conglomerados foi

formulada por Tryon(1939). Zubin(1938) e Thorndike(1953)
tentaram usar os métodos de agrupamento em Olitras áreas além

das ciências natural.s, mas não obtiveram sucesso pelo fato

do trabalho operaci.onal ser muito grande. Somente a parti.r

da última década com o advento dos computadores eletrõni-cos

é que as técnicas numéricas de classificação tiveram seu uso
difundido em outras áreas. Jardine e Si.bson (1971) deramurm

abordagem axi.omãtica aos métodos relaci.onados com a taxiono

mi-a biológica.
Podemos então di-zer que com os computadores, não

sõ o uso das técnicas de anal-i-se de conglomerados foram al.

fundidas, como também propiciaram o desenvolvimento de ing

meros algorítmos para agrupar objetos semelhantes.

Do ponto de vista estocástico, somente a partir

de 1970 é que a análi.se de agrupamento vem recebendo uma

abordagem mai.s rigorosa. Para isto se considera uma distri

buição de probabilidade subjacente aos' dados, envolvendo con

sequentemente conceitos de estimação de parâmetros, testes

de si.gnificãncia, etc. Sob este ponto de vista, um conglomg.

Fado é defina.do em termos das característi.cas da função den

cidade da população da qual os dados foram. amostrados, e=

quanto que nos procedimentos heurísti.cos as próprias observa
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ções é que sugerem os conglomerados.

A análise de conglomerados .cada vez mais se firma

dentro da Estatística, principalmente como uma técnica deg

critiva de dados multivariados

1 . 2 ALGUNS PROBLEMAS COF4U NS

O conceito geral de que um conglomerado é a reg

dão de objetos semelhantes e, o fato da análise de agrupa
mento ser uma técni.ca aplicável às diferentes áreas de peg.

qui-sa. ]-evaram ao apareci.mento de um número muito grande de

técnicas para agrupar dados. A maioria del-as consi.ste em dg.
fmi.r medi.das de similaridade ou dissimi-laridade, que aqui

denomi.namos medidas de proximidade, para então, de acordocom

estas medi.das, agrupar os objetos mai.s similares entre si

O problema com essas técni.cas, é a determinação
da medida mais convem.ente, uma vez que as técnicas baseadas

em diferentes medidas de proximidade nem sempre levam aos
mesmos resultados. A maior'ia das técnicas de agrupamento co

meças com o cálculo da matriz de proximidade entre os objg.

tos observados, e sem dúvi.da. as técnicas de.agrupamento pg
dem ser vistas como folha de resumir as informações sobre o

re].acionamento entre os objetos que compõem a matriz de prg
ximidade

/



As dificuldades com as técni.cas de agrupamento
são claras:

- Qual-s medidas de proximidade serão usadas; des

de que di-gerentes medi.das podem levar--nos a di.gerentes resul
tacos?

A esco.Lha da medida adequada seria muito mais sim

pies se ti.víssemos conhecimento a pri-ori da estrutura dos da

das, o que em geral nao temos.

- Um outro probl-ema comum a todas as técnicas de

agrupamento reside na. dia-culdade em se deck.dir sobre o nome

ro de grupos presente aos dados.

Com técni.cas hierãrqui.cas de agrupamento vários

autores têm proposto diferentes regras de parada para a de

terminação do número de grupos.

Bala (1971) lista sete possíveis usos das técni

cas de agrupamento aos interessados

i) Encontrar uma verdadeira tipol

ii) Ajustar modelos

iii) Predição baseado nos grupos

iv) Testar hipóteses
v) Exploração de dados

vi.) Geração de hipóteses
vii.) Redução de dados.

ogxa
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1 . 3 OBJ ETIVOS

Pretendemos aqui. apresentar algumas medidas de prg

ximldade juntamente com as técni.cas de análise de agrupame3

to, apli-cados a dados que podem ser consi.gerados como amos
trás de distribui.ções multa.nomiais com 2' categori.as de res

posta, com o i.ntuito de fornecer ao lei.tor interessado um

guia prático de apl-icação de análise de conglomerados.

No Capítulo ll apresentamos algumas medidas

e, descrevendo suas principais propriedades.

NO Capítulo 11]. apresentamos as 'céCHi.câs hi.erár

quinas de agrupamento, se restri.ngindo a três métodos de téc

nucas hierárqui.cas aglomerativas :

i) Método do encadeamento completo (Complete Li-nkage)

ii) Método do vizinho mais próximo (Si.nêle Linkage)

iii.) Método do encadeamento médio (Average Linkage)

proxi-mi-dad

de

Para fi.nalizar o capítulo apresentamos dois métodos de avg

[iação dos resu].Lados obtidos peJ-a aplicação dos métodos (í)
(ii.) e (iii.) , anteriormente.''citados.

No Capítulo lv abordamos a questão da determina

ção do número de grupos/ onde são apresentadas duas possa

veia regras de parada

No Capítulo V comparamos através de simulações os

desempenhos dos processos de agrupamento citados, das medi

das de oroxi.cidade e das .regras de parada sugeri.das

/
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Em apêndice apresentamos

Apêndi.ce l Resultados obti.dos através de simulação, sen

do estes representados em tabelas.

Apêndi.ce ll Uma medida de si.milari.dade sensível à contra.

buição das espéci-es raras, proposta por Grassle
e Smith (1 976)

Apêndice ].ll - -Alguns pacotes contendo programas prontos de
análise de agrupamento.
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C A P r T U L O l l

ALGUMAS MEDIDAS DE PROXIMIDADE PARA

COMPARAÇÃO ENTRE DOIS OBJETOS

INTRODUÇÃO

Uma das maiores dlfi.culdades encontrada pelo usuã

rio das técnicas de agrupamento é o problema de se saber
qual medida deva ser usada para comparação dos objetos em es

tudo. Ao recorrermos à' bibliografia existente, encontramos

um número vara.ado de tais pedidas, por exemplo veja parti-gan
(1 967)

Não vamos .aqui fazer um trabalho exausta.vo a res

peito de tais medidas, mas sim apresentaremos algumas delas,

por sarem frequentemente uti-li.zadas por pesquisadores de Bi.g
].oqi.a. Geojoqia, Ecologia., QuÍmi.ca. Pesque.sa de Mercado, etc
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Por exemplar a distânci-a Sanghvi. (1968) com aplicações em ge
nética, a medi.da de Morisita (1959) e Horn (1966) em estudos

ecológi.cos, a medida de Kullback em problemas de energia, e

a distância Euclidiana por ser uma medi.da cujas propriedades

matemáticas são bem conhecidas dos pesquisadores, e por ser

esta encontrada na maioria dos programas prontos de anãli.se
de.agrupamento.

Para isso passemos ã caracterização da nossa mas

sa de dados. Consideremos s amostras extraídas de popula

ções desconhecidas, cada uma de tamanho 7z],zz2,' '''lzs respeg
tivamente, cóm r categori.as di.stintas de resposta. Estes re

sulcados podem ser resumidos numa tabela de frequênci.a cruza
da sxr conforme Tabela 2.1

TABELA 2.7 TABELA DE DADOS

AMOSTRAS
OBJ ETOS

l

l 2

zz .Z 2

7Z. 9

j

":zJ
n

n
S

r TOTAL

{

S

rz .j denota a frequência (ie resposta da J-e sina categoria pâ
ra a {-e sina amostra

Neste trabalho ao i.nvés de usarmos ' a frequência

CATEGO RIA D E RESPOSTA
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absoluta zz{.Í' usaremos a frequência relativa. piJ'

=],...,s; .j=],...,a'' com }l p.... = 7
= . .' 'b 3

2.2 - MEDIDA DE DISSIF41LARIDADE

Sejam P e e doi-s pontos, podendo os mesmos repõe

sentarem medidas sobre dois objetos ou indivíduos. Uma fun

ção de va].or real drP,0) é uma função di-stãncia se possui as
segui-ntes propri.edades:

i) Si-metria drP,01 = drQ,P,J;

ii) Não negatividade drP,QJ : O e

iii) drP,PJ = 0

para mui-tas funções distância as demais propri-edades são as
seguravas:

iv) drP,QJ : 0 se e somente se P=Q

v) drP,01 É drP,PJ + drX,01 (desigualdade triangular)

se as cinco propri.edades são válidas então d é chamada de mé

tri.ca

A razão do termo "dissími.].aridade'' apareceu em

função de que a medida que drP,QJ cresce, diz-se que a d}
vergênci.a entre P e 0 aumenta, ou seja, tornam-se cada vez
mais disse.malares.

De acord Mardia, Bibby (1 979)Kent0 com e mesmof
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que as propriedades (iv) e (v) não estejam satisfeitas

drP,QJ é chamado de coefi-ciente de di.ssimilaridade entre P é
a

/XIV'' 2.2. 1 ISTANCIA MINKOWSKI(1911), DEFINIDA PELA NORMA ZP

Para doi.s objetos dl e J, define-se dr{,./) como

sendo:

'l::i-.*-,,*i,I''' :,':;,...,; [2 . 1 ]

que é uma função distânci.a se ]Ép<m, onde pn,k, m:z''7;
k=],...,]' representa a proporção da m-e sina amostra para a
k-êsema categori.a

Quando p:2 temos a função distânci.a mais comum de
uso pratico, conheci.da como distãnci.a Eucli.di.ana

al(i ,j)
r 2

1: a(p {k- p jt)
Z/2

[2 .2]

Embor.a esta medida possa não ser a melhor, ou se

ja. mais adequada para a comparação de dois objetos, é porém

a de mai.s fácil acesso em programas prontos de análise de

agrupamento.

/
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OISTANC}A DE BHATTACHARYYA(19lt6)

A distânci.a deva.do a Bhattacharyya é dada por

ózrE,JJ kE r/pÍk./z2Jk)2 .Z/2 [2.3]

A origem desta medida provém do fato que ao tuba

Iharmos com proporções, a vara.anciã amostral depende da mé

dia, e com o intuito de se eliminar esta dependência, trans

formações nos dados originais são propostas. Neste caso a

transformação sugeri.da é ,4rc sezzv/F;z.

Podemos também procurar uma i.nterpretação geomé
tri.ca para esta medida

20
;

sen sujeito a restrição

de que

r
*:,'.* : '. »;;:"

Z) 2' ...,

«:.''* : *:,.'"'''.*, : ';

o que significa dizer que as observações amostrais pertencem

a uma esfera no espaço 2'--dimensi.ona]. com centro na origem. A

distãnci.a entre dois pontos { e .7 poderá então ser dada pela

corda que conectarã os doi.s pontosr ou .algo diretamente pro
porcional a esta corda. Calculando--se a corda entre os dois
pontos encontramos:
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a({,;i) = (2-ecos($.;))1/2 .

onde 0ÍI' é o.ângulo entre os vetores { e .Í com centro na ori
gem.

Mas cosr@,:..) é dado por

''' r'p{ ., Ã:: ''"r'Pix:J''"r'P.jx:J:x/2;=/pB
r

Portanto

dr{,.Í; = r2-2c08rÜ{.7)J]/2:r2.2 E v'FÍk/PjkJ

; '*:,''*'*:,';*-'*!:%%,:,;

L},''=-'Ã,'l'';

,.Z / 2

:a 2({ , j)

a distância cír{,J)=r2-2cosr@.i.JJ-z/z é conhecida como

de Edward e Cavalli--Sforza (1964)

medida

r\\> 2 . 2 . 3 D l STANC l A DE KULLBACK ( 1 952)

Dadas duas populações 1{ e v.7' caracterizadas pg.
la distribuição multa.nomíal, Kullback defi.ni.u a informação

medi.a para discriminação entre ITo. e T.Í através de TTJ como
sendo:

''':J : *:l:,.*;', e@. o'p.k':l ; ":{ ,j
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Anal-ogamente a informação medi.a para discrimina
ção entre v. e lr . através de v . como sendo:

L' + l . l

2'' P .'',

kz,plk;'g F"=; ' pÍx:/o; '?'z'.x«z; ";{,Ji(j:{)

A partir de .Z rÍ;J',J e .Z rJ:{,J, Kullback definiu co

mo medi-da de divergênci.a entre lr{ e xJ' a('ii,JJ dada por:

d('i , j) = .[ ('1 : :j) +i(j: {)

,?i,''ik-'J*J''' ;g; 'J*/"; "'-.*«';
{=1 '"' 'J''' t' ilt

A medida ar{,JJ não satisfaz a (v) propriedade de
distância, ou seja a desi.gualdade triangular

Para medida de comparação entre dois objetos { e

.Í baseado na teoria da Informação, adoramos então a medida

de divergência defi-nada por Kullback

ó.r{,.ÍJ k:l:'z:'Ík-p.j*J;'" ;:; 'J*/"; '':p.x:«'; [2 . 4]

OBSERVAÇÃO

Em situações práti-cas poderá ocorrer casos onde

p;7k:O' Nestes casosr devemos optar por algum cri.téri.o para

atribui.r um valor bem pequeno para p.íkr a fim de que possa
mos reali.zar os cá]cu]os. A respeito da base do ].ogarítmo,

a mai.orla das vezes estaremos trabalhando com o logaritmo na
base natural e.
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2.2.4 - DISTANCIA OE SANCHVI E BALAKKiSHNAN(1968)

O desenvolvimento de um índi.ce para medir a dis

tânci-a entre duas populações com dados caracterizados por

atri.butós, foi primeiramente tratado .por Sanghvi. [1952; 1953] ,
que propôs uma medida análoga ao quiquadrado estatístico. Es
ta medida foi defi.ni.da por:

'loo {l [rpÍx:-z'x:J

3: {;.g;:liil: *;.
onde pk= z rPdlkfpJ'kJ e p.ík, plk são as proporções da k-e sdlma

Neste índi.ce a multipli.cação por um fatos constan

te ta]. como 100,.não é êssenci.al. Desde que somente valores

relativos são de interesse. A di.vi.são pelo número de graus

de li.beldade foi proposta para situações onde a].gomas das pg
pulações não tinham respostas para todas as categori.as.

Removendo-se os fatores não essenci.ais, um índ
padrão pode ser dado por:

, {l rp'ik-z'.jx:Jdat'L,ii) = 2 'Ê ' ]!

.(:l P {K+?iiK

categoria

lce

2

onde i:;fo k ' :z ;PÍk'fP )J

2

m='L } 3

[2 .5]

OBSERVAÇÃO

M Hills (1967) observou que usando a aproxi.ma
çao
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;ix :;jf;;Ê; o'p.x:«]; ";{,J

Teremos então que

*}, '''*-'.*':.« a : *!, '''*-,.*, Z$r;*!,q$B
portanto, [2.4] e [2.5] se equivalem em determi.nadas si.tua
çoes

c) erro de aproxi.mação cresce a medida que p..,, e
plk se distanciam um do outro, e a aproximação se torna me

Ihor quando as proporções não se di.stanciam muito umas das

outras, para as respectivas categori.as de resposta. Para
ilustrarmos a situação vejamos um exemplo

EXEMPLO
Se.jam as amostras .4.Z' '42 e '43 caracterizadas
pelas di.stribuições:

0, 44 ; 0, 30]

0, 38 ; 0,42 ]

0, 62 ; 0, 33]

Usando [2.4]-.e [2.5] para cá]cu]o da matriz de

e usando a bases.natural para o logaritmo encontra
respecti.vamente

'42 . . '4 3

A2 [0 ,20 ;

[0 ,05 ;

distância,
mos Z) e Z)r

4

, 06

.0, 40

A ,

': I', ''
", I",'' «,""
H? bo,ap 0,29 0,00

.42
(2, 33 0, 00
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Para termos idéi.a do comportamento das medi.das

até aqui apresentadas consi.detemos um exemplo.

EXEMPLO 2.2 . Uma amostra de 1806 famílias de ori.gem rural

que se encontravam de passagem pelo Departamen

to de Imigração e Colonização do Estado de São

Pau].o no período de setembro de 1969 a agosto

de 1970 foi utilizada

Diversos foram os testes de laboratóri.o feitos se

bre o sangue coletado. Um deles foi a tipagem do grupo san
guÍneo ABO, cuja distribui.ção fenotípica de ABO entre re

giões é dada pela Tabela 2.2

TABELA 2.2 DISTRIBUIÇÃO FENOTÍplCA DE ABO POR REGIÕES

REG l ÃO 0 A A B A B A B TOTAL
2 2

Z 685 9 Z 398

2 220 7 2 ] 2 7 8 882

3 2] 34 3 4 2 75

4 28 7 6 3 605

5 26 22 0
TOTAL 1 ?38 3528

Região 7; é compreendida por SP, RJ, ES e PR;

Regi.ão 2; é compreendida por MG;

Região 3: é compreendi-da por BA;

Região 4; é compreendida por SE AL PE;er
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Região 5: é compreendida por CEr RN, pl, MA, PB e PA
Fonte: Pedro Hernan Cabello Acerte (197.6.)

Para o cá].culo das distâncias entre as amostras

R3, R4 e R5r ao invés de usarmos a Tabela 2.2, vamos
usar a tabela de proporções dada pela Tabela 2.3.

TABELA DISTRIBUIÇÃO OA PROPORÇÃO FENOTÍplCA ABO
POR REGIÕES

R EG IÃ0 0 b
(2, 2 70

0,250

0,28 0

0,283

0,2 74

0,085

0,068

0 ,0 76

0,084

0,0 71

B
AI B

0, 029

0,030

o, o l l

0,010

0, 033

A2B

0,006

0,010

0 ,01 5

0,005

o,ooo

Z

2

3

4

5

0, 490

0,505

0, 494

0,4 74

0,500

0, 12 0

0, 1 3 ?

0, 1 24

0,144

0, ] 22

Usando12.2],[2.3],[2..4] e]2.5] obtemos respec

vivamente as matei.zes de distância D:Z' D2, Z)3 e D4

';l',.''
';l',';'
'.I','''
p5 l a, o] 9

R2
/'

l,ooo

0,040

0,05-3

0. 030

l ,ooo

0,031 1 ,000

0,028 0,044 l ,ooo
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R. R,

',I',""'
'; I",'''"
';l',"''
'.l.,"''
R5 [0, 082

R4 R5

l ,ooo

0,0 79 1 , 000

0,09 3 0,066

0, 1 05 0, 1 4 4

D2

l ,oooo

0 , 1 1 5 1 ,000

'.l:,'""
',l.,'''
';l',';'

R5 [0 , C'2 7

R. R. R5

l,ooo

0,02 7 1, 000

0,03S 0,015

0,050 0, 09 9
l ,ooo

0,054

x:z 1 ] , ooo

';l.,'''
'.I',';'
'.I',','
a5 la , o] 5

R2 R3 R4

1, Q00

0,02 5 1 , 000

0 ,033 0 , 0 1 5 1 ,000

0,02 4 0 ,052 - 0,042 l ,ooo

Ao tentarmos fazer comparações entre Z),, Z)P, Z)R e

Z)4r simplesmente olhando para os números, teremos dia.cuida
des em dizer qual.s das matrizes estará.am produzindo resulta
do simi.lar. Embora ainda não tenhamos vi.sto as técnicas de
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agrupamento, mencionadas no Capítulo. 111, estaremos aqui.

apresentando o dendrograma resultante do método de agrupamen

to, vizinho mais próximo, apli.cada a cada uma das matrizes,

para' podermos vi.sualizar grafi.comente o que cada medida pro

luziu em termos do agr,upamento. Os resultados da apli-cação

do método de agrupamento sobre Z)], Z)2, D3 e D4 estão nas Fi
auras 1, 2, 3 e 4

a.

080

070

.060

a.

.050

.040

.030

.020

.010

.040

.030

020

oto

RI R2 R3 R4 'R5 Ri R2 R3 R4 R5

FIGURA 7 - OENDROGRAMA

RESULTANTE OA APLICAÇÃO

00 MÉTODO y.P. SOBRE O.

FIGURA 2 - DENOROGRAbÍA

RESULTANTE DA APtZCACÃO

DO MÉTODO V.P. SOBRE D.
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a
.030

020

ojo

a
.030

020

.010

Ri R2 R3 R4 R5 RI R2 R5 R3 R4

FIGURA 3 - DENDROGRAMA

RESULTANTE OA APLICAÇÃO

oo .feroz)o u.p. SOBRE z),

FIGURA 4 - DENDROGRA.\íA

RESULTANTE DA APLICAÇÃO

OO METal)0 1/.P. SOBRE 12.

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

as medidas Z)2 e Z)3 produzem os mesmos resultados de ag.-upg
mento, enquanto que D:Z e Z)4 não. Fias ao observarmos atenta
mente, veria.canos que não são tão di.gerentes. As Figuras 2,

3 e 4 nos. mostra que a (ilistribui.ção fenotípica de SP, RJ, ES

e PR é bastante parecida com a de MG, enquanto que a distri
bulção fenotípica de BA, SE, AL e PE também são bem simi].a

res. O resultado produzido por Z), é diferente dos demais.
Conforme podemos observar, a adoção da medida po

de levar a resultados bem distintos, e a esco].ha necessita

o conhecimento e parti.cipação do pesque.sabor específi.co da
área.
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2.3 - MEDIDA DE SIMILARIDADE

Medi.das de simi.lari,date frequentemente são também

chamadas de coefi.ciente de simi.laridade e às vezes não neces

sabiamente estão defi.ninfas no i.nterva]o [0,1]

Segundo 14ardia, Kent e Bibby (1979) , uma medi.da

de similarldade entre dois objetos P e c2, denotado por 8rP,QJ,

deve satisfazer as segui.ntes propriedades:

l

j.) s rP, 0) = s rO,PJ

ii) srP,01 > 0;

i.il) srP,é2) cresce a medida que a semelhança entre P e 0

f

Com esta defi-nação, vemos que o comportamento da
medi.da de simi].aridade e o da medida de dissimi].aridade comi.

nham em sentidos opostos, poi-s a simi-l-aridade cresce a medi
da em que os doi-s objetos em comparação são cada vez mais se

meliantes, e a di.ssi.milaridade diminui. cada vez mai.s. Asse.m

dada uma medida de simiJ-aridade- srP,O) entre P e a, podemos

fao-lmente derivar uma correspondente medi.da de dissimi.lari
jade d tal como:

drP,Q) coza st;a?z t;e - s rP, QJ

Aqui também, como se pode notar, existe uma varia
dade mui-to grande de coeficientes de similarídade, mas ire

mos apresentar somente dois de].es.
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/\âÍ 2.3.1 - COEFICIENTE DE SIMILARIDADE DE MORISITA

Consideremos duas populações, ambas com as mesmas

z' categorias de resposta. De cada uma delas, amostras carac

terísticas de tamanhos 7zl. e n+ respecti.vamente são consi.dera
das, sati.sfazendo a condição:

r

k:l,"Ík n
{

r

*:l,".j* n J

zzÍk representa o número de observações da k-e sina categoria
para a {-e oi:ma população.

Ao seleci.onarmos

um de cada uma das populações, a probabili.date que ambos per

tençam a mesma categoria de resposta é estimada por:

a].eatori.amente dois elementos,/

k=7 n€1z./
; [2 .6]

Agora ao seleci.onarmos aleatori.amente , sem reposi

ção dois elementos da população {, a probabilidade que ambos

pertençam a mesma categori.a de resposta é estimada por:

. {l "ÍÃ: r"Íx:-zJ
"l' ' k;7'''i;7'il;':7) [2.7]

analogamente se obtém À

[2.7] é conhecido como índice de Simpson (1949)

Morisita (1959b) para medida de si.mi.lari.date entre duas amos
trás defi.ni.u:

J
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B l('t ,j) [2 .8]

r

2k: zk"Jk
(}..+\ .) n :+i .

'u 3 t a
8 l(i ,j)

sZr{,.Í) dada por [2.8] vara-a no intervalo /0;17. Assume vg.
lor zero quando as amostras não apresentam categori.a de res

posta comum, isto é, observamos uma frequência zz..z, não nula
para a k-e sina categoria da .{-e sina amostra e observamos fre

quência nula para k-e sina categori.a da ./-e sina amostra, ou

observamos frequência nula para ambas as amostras { e J na

k-e sina categori.a. Consideremos um exemplo.

EXEA{PLO Sejam .4], .42, .43' A4 e .45 amostras caracteriza
das pela seguinte di.stri.buição de frequência

0 ; 0 ; 3 ; 9 7]

lO ; 1 ; 12 ; 33]

9 ; 85 ; 6 ; 0]

1 9 ; 2 6 ; 1 8 ; 1 ?.]

2 ; 0 ; 0; 0]

A2

[ o ;

[ o ;

[20 ;

[98 ;

Usando [2.8] para cá]cu]o da simi.]ari.date entre as amostras

obtemos a matriz de si.mi.laridade Sw dada por:
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'4] 1 ] , oo o

'4z l o, 5'] 3

'.I",'';
".l.,,''
'45 [0,000

A2

l,ooo

0,04 7

0, 724

s# l,ooo
0,5 36 1,000

0, 002 0, 345 l , ooo

são grandes podemos usar um esquema

amostra]. com reposi.ção. Dessa forma À,: será dado por:
0

r n '.
À . : ; ....É.8 f

t
e

r

' Ü:rÍ'Pjt
2 2

*:,; 3' *!:%
s 1 ({ , j) [2 . 9]

n.=?z. então s:Zr{,J) é dada por

n n
a'k

$ i('t , j) r 2E nn +

k:]

[2 . 1 0]

Se ao invés de observarmos as frequências 7z.,.k pg

ra as categorias de respostas tivermos as proporções pÍk e=
sZr{,JJ será dada por:
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r

'*:l,-'*'.í*

*lí,,í* ' *::';*
[2

onde
r

x::,É'Ík:'

Usando [2.11] para os dados do Exemplo 2.3

traços uma nova matei.z de si.hilaridade dada por S.L
y

encon

4.r

".I','""
Azia,s70 ], ooo

Agia,ooz o, 046 ], ooo

Adio,pp 7 0, z04 0, 530 .z, ooo

4slo,ooo o, 6zz o, o02 0,342 .z,ooo

A3 l

SÚ

bjV 2 . 3 . 2 COEFICIENTE DE SIMtLARIDADE DE HORN

Henry S. Horn (1966) usando medida de informação
de Shannon--lfiener, descreve um coefi.ciente de símilaridade

para duas amostras { e J

Para a {-e sina amostra a medi.da de i.nformação da

da por Shannon-WI.ener é conheci-da como entropia e é dada
por:

H({,) -*},+ '.,H [2 .12]



28

A informação conjunta para as amostras dl e .j é dg
fmi.da como:

"''.', : -. ;. [ ":e:::]*] :.« F-:e;ü-
K:-zl z J J L z .7

[2 . 1 3]

RESULTADOS

1) Se as amostras dl e J possuírem as mesmas proporções para

as respecti.vas k-e sdlmas categori.as de resposta, então

H({) = u(j) e H({.+;j) = n(;1)

De fato, se

n t " {t";i : " j'k"'{

n({+j) ; [ ?*']=J* ]''.k:zl "i*"J J '
n k

*!,[" :í::]j:í*] «,rege
E Zog

2) #({+./J será máximo quando as amostras { e J possui-rem ob
servações em categorias totalmente di.sti.nuas. Isto é, ao ob

7zik elementos na k-e sina categoria de resposta da
{-e sina amostra. não observamos elemento algum para a k-e s{

ma categoria de resposta da J-e sina amostra
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De fato: sejam {+ e J''t duas amostras de tamanhos

?z,: e 7Za respectivamente, com as características anteri.ormen
te enunciadas, a menos da o-e sina categori.a de resposta onde
ocorrem observações para as duas amostras.

Então #rÍ++.Í'tJ é dado por:

"'''''*' : *::lt:.,rü
k/s

* yz''"J' z.. F=í=n
"i'''"J " L "{.'''".j.

Para todo dl e .Í, amostras com as características anteriormen

te enunciadas, temos:

+ E

k#

n .ík Z
-Zog +n .+n nZ J

"''''' : *l:4$f;.,b3h
*!,H&'., [

Z' 7Z . ... 1-- n .. '+ 7Z

* E JTLz.al " J
.:2 "i'"J " l ".j«
m#k

Vamos supor que a s-e sdlma categoria de resposta

pertença ao primeiro somatório de #rdl+.Í) . Então o segundo
somatóri.o de #ri't+.Í'tJ e de:'#rÍ+.Í) são i-quais., e o privei-ro

somatório de #ri+.fJ'tJ e Wri:+JJ diferem somente pela s-e sina

categori-a de resposta. 14as,

/

: "Í'TTJ! :..F.-=i=nn .+ n .' " l n . +n
t J L ts JS

então
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u({.+j) 'a u({* +j* )

De forma análoga, se tivermos duas categorias de

resposta, s e p, com observações em ambas as amostras ?l+ e

J4, H({+J.JZXrÍ++J'+J, V { e ./ amostras sati-sfazendo a conde.

ção anteriormente enunciada

Assim quando tivermos observações em todas as ca
tegori.as de resposta para ambas as amostras d:+ . e J+,

#r{.F.Í)Z#r 4+..Í41, V il e .Í amostras 'bati.sfazendo a conde.ção

antes.dormente enunciada

Dessa forma #r{.'J; será maxi.mo. Portanto,

"...''''' : *;:d#'.«[ ]..;h...
'u a

[2 . 1 4]

3) Em geral o que ocorre na pratica com maior frequência não

são as situações apresentadas pelos resultados l e 2 ante

ri-ormente citados, mas sim situações em que diferentes prg

porções ocorrem para as amostras dl e J',nas respectivas k-ás21

mas categori.as de resposta. Em geral #rÍJ/#rJJ/ e para #rÍ+J')

usamos como estimati.va o séu valor mínimo dado por:

Z

Com os resultados obti.dos Horn apresenta um índi

ce de similaridade entre as amostras { e J, que é dado por:

n .Z

Jn m.t n ('L +j ) -- }i ({,) +
n .+n Jt

[2 .1 5]
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S2 ({,.jJ :
maio r t +'j ) -Hobs r z +J ; [2 .1 6]

H.har2'+'7) é a informação conjunta observada para as amostras
{ e J. Desenvolvendo [2.16] encontramos:

Ü:l" {k+" ãot'g(n .k'" ÓO' Ü:J',tú'g(n.td- ã:. jú'g(n jO
'r;;;l:iil;izz;ari 3;i.jl) :zz{ zog rlz J -zzlzog r 7zjJ [ 2 . 1 7]

s 2({ , j)

Se ao invés de trabaILharmos com as frequências

?zÍk' 7zlk está-vermos trabalhando com as proporçoes p2lk, p.7k'
então sPr{,jJ é dado por:

Ü:llpek't'j'0togQ.Lk'p;j0' ll' t'{.Ú'gQ,t0- I' piltt'gQ' ão
.2Zo92s 2({ , j)

[2 . 1 8]

Para obtenção de [2.18] consi-devamos

nr
Zoar )E

nnk:] Zt

r

Ü: f' ,l k'L o g ( p .t d

ii) #manr{ f'7 *!:b« «, .%'' ''.* .« .%']]

iii) #minri+JJ b kz.grp.p..p.í.z'prplk.'.

lv) xoZ,sri'J 2 k:lzrP k+P.jkJZogrelÊ!:;11d&;

Substi.tui.ndo-se (ii.), (ii.i) e (iv) em [2.16] obtemos [2.18]
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s2r{,JJ assume va]ores no interva]o /O;]/. .s2r ,JJ assume
valor zero quando as amostras são completamente distintas,

conforme resultado 2 dado anteriormente. s2r#l,J) assume vg
lor' l quando as amostras possuem as mesmas proporções, i.sto

é, quando pÍk=plk em ambas as amostras.

EXEMP1.0 2.4 - Consideremos aqui novamente para exemplo os da

dos do Exemp].o 2.2, onde serão aplicados os

coeficientes de simi.laridade dados por Morisi-ta

e por Hora.

Usando [2.11] e [2.18] com ]ogarítmo na base natu

ral e encontramos SM e S# dadas por Morisi.ta e Horn respect.L
valente, quando aplicadas à tabela de dados 2.3 de di.stribui

ção dà proporção fenotípi.ca .4BO por regiões.

R. R. R.

x, l :z , 0'20

xz l 0,99a :z,ooo

R3 0'999 0,99] ], 000

a41 o,ppa o,s06 0,pp8
asco,ppp o,ppa o,spz

R, R9

x, 1 ] , ooo

x2 lo'ppa z,ooo

x3lo'pps o,095 ],ooo
R4l0s995 0,994 0,997 ],000
x.lo,ppz o.pp5 0.pap o.pp2

R2

l , ooo

R
4

l ,ooo

R3

l ,ooo
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De forma análoga ao que fizemos no Exemplo 2.2,

consideremos os dendrogramas, resultantes da aplicação do

método de agrupamento do vivi.nho mais próximo sobre SM e S//,
dados pelas Figuras 5 e 6.

a I' .995

a

.996

.997

.998

,999

.997

998

999

RI R3 R5 R2 R4 RI R2 R5 R3 R4

FIGURA 5 - 12EA/OROGRAFIA FIGURA 6 - t)ENDl?OBRA.qA

RESULTANTE DA APLICAÇÃO OO RESULTANTE DA APLICAÇÃO 00

Ê{ÉT000 U.P. SOBRE SM bíÊTODO U.P. SOBRE SH

2.4 - COMENTÁRIOS

Conforme já fOI. d'ito, um dos problemas sério en
contudo com análise de agrupamento é o da escolha da medida

apropriada a se usar. O exemp]o có]ocado i].usara muito bem

esta situação, onde vemos que a mai.orla das medidas usadas

produziram resultados semelhantes, exceto a medida Euc].adia

na e. a similarldade de Morisita. A si.tuação então é a de
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que a decisão não ficará somente a cargo do estatístico, mas

slm deve exista.r uma conjunção muito grande entre o pesquisa

dor e o estatísti.co, para que ao varrer uma li.sta de possa

vens medidas, escolha a de melhor adequação ao problema pro
posto. Por exemplo, ao observarmos o coefi.ciente de abri.sita

verificamos que é uma medida altamente dependente das catego

ri.as que apresentam frequênci.a de ocorrência alta, isto é, a
probabili.dado de ocorrer uma dada categori.a, é alta em tela

ção às demais. Isto ocorre porque no desenvolvi.mento deste

coeficiente foi usado o Índi.ce de Slmpson cujo interesse es

tã voltado para a frequência de ocorrência da categoria de

resposta. Já o coefi.ciente de Horn, esta dependência passa

a ser menor, porque para este coefici.ente o importante é a
ocorrênci.a da categori.a de resposta

Dessa forma então o pesquisador fará a opção por

alguma das medidas, dependendo é claro, do interesse que e].e
tenha para definir o que é proximidade entre objetos.

Al-dumas das medidas propostas podem ser estendi

das como é o caso da distânci.a Sanghvi-, a distância 14inkowski.,

com apli.cações em Genéti.ca, veja C. Radhakri.shna Rao (Ryzi.n,
J.V. C].assification an Clusters.ng, 1977) ; a si.milaridade de

Morísita que é apresentada como um caso particular da medida

de Grassle e Smith (1976) encontrada no Apêndice 11, e tam

bém a medida de si.mi.laridade de Horn, que tem sua extensão
natural para a comparação de três objetos ou mais.
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C A P í T U L O l l l

TÉCNICAS DE AGRUPAMENTO

3.1 - INTRODU ÇAO

A classífi.cação de objetos, elementos ou indiví

duos em grupos homogéneos, tem--se destacado consi.deravelmen

te com o advento do computador eletrõnico, sendo assim possa

vel o desenvolvimento de algorítmos para agrupar, através de

cri.téri.os de otimização.+-:objétos, que até então era conside

rado um trabalho quase que l.impossível, devido as grandes di
faculdades de cálculo. Pri-ncipalmente a partir de 1970, vá

rias foram as técnicas de agrupamento propostas; vejam Everitt

(1974), Harti-gan (1975) , onde se desejava descobri.r a exis

tência de um arranjo natural dos eJ-ementos componentes da

massa de dados em estudo, em grupos homogéneos, passível. de

/
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uma Interpretação condizente com feriõmenos observáveis na ng.
dureza

Neste capítulo abordaremos somente três métodos

de agrupamento, dentro de técnicas hierárquicas aglomeratl

vas, que sao:

A escolha dos três métodos, deve-se ao fato de

serem estes, algorítmos encontrados em programas prontos, cg
mo é o caso do BMDP (Biomedi-cal Computer Programs) , e também

os do.is primeiros métodos por gozarem da propriedade de invg
riância sob transformações ].ineares nos dados (Johnson, 1967)

Ai.nda neste capítulo apresentamos dois modos de avaliar o rE.

sulcado do agrupamento, através do dendrograma resul-tente da

aplicação de cada método de agrupamento sobre a matriz toma
da como entrada de dados.

Gostaríamos também de chamar a atenção do leitor,

que este capítulo servirá como complementação e. ilustração
da técnica de agrupará uma vez que ao pesquisador em técnl.

cas de agrupamento, isto seria consi.gerado como pré-requisl

to obrigatório; onde maiores detalhes se encontram an Everitt

(1 974) e Hartigan ( 1 975)

         
i) Método do vizinho mai.s oroxi.mo;

ij.) Método do encadeamento completo;

  Método do encadeamento médio.
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3.2 - TÉCNICAS HIERÁRQUICAS AGLolaERATlvAS

Ao trabalhar--se com técni.cas hi.erárquicas aglome
nativas, o procedi-mento básico é o mesmo. Inicia--se belo

cálculo da matriz de proxima.jade entre os objetos, que será
usada como entrada de dados; e sobre esta aplicam-se os moto

dos de agrupamento. O modelo hierárqui-co aglomerativo pode

ser descrito como sendo aquele em que começando de Úma parti.

ção inicial de N grupos (cada objeto é consi-derado um gru

po) r a cada estágio reduzimos de um o número deles, até que
tenhamos todos os N objetos reunidos num único grupo. Assim

o resultado de um processo hierárqui.co aglomerati.vo oode ser
descai.to da seguinte maneira:

Parti.ndo-se inici.a].mente de /V grupos , representa

dos pelos inteiros IZ,2,. . .,À'; no privei-ro estãgi.o .N-.Z grupos

são formados; onde para i.sto se considera todas as cír?l, JJ,
para os pares r{,./J, {/j na matriz de proximidade de ordem

Nx/V e, escol.he--se para a pri.mei.ra fusão os objetos 21,.7 que

otimizam o critério anotado. , No segundo estági.o N-2 grupos

são formados de maneira 'anal'oga ao procedi.mento anteri.or, e

asse.m segue sucessivamente áté o último estágio onde os obje
tos estarão reunidos num úni.co grupo.

Dessa forma, os modelos hierárquicos aglomerati.

vos podem ser caractere.zados por um conjunto de parti.ções

PO,P], . . . PPN.] e seus correspondentes valores do critéri.o de
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aglomeração, aO,a],'. ',a/V.7; onde os estágios subscritados
0,.Z,...,/V-] representam respectivamente os N,/V-Z,...,.Z grE

pos. Então para a partição P.f existe uma configuração de

grupos .associada, que é representada por C'],C2'' ' ' 'C/V-... A
representação gráfica destas configurações e seus respect.l

vos níveis a, dá--se o nome de dendrograma.

A diferença entre os métodos hierárquicos i-rá de

pender apenas do critério adorado cl, que também é denomina

do nível de agrupamento:

a) Se numa determinada partição Pa', altos valores do crité
ri-o implicar em di.ssimilaridade dos grupos, então o nível de

agrupamento cl+ é definido pelo menor valor do critéri.o naqug
la parti-ção, isto é:

Q
J mÍn{.mo [d ({ , m) ] ; { ,m=1 , ,m- j [ 3 . 1 ]

onde dr{,m) é a distância entre os grupos { e m da partição

b) Se numa determinada partição P.í, altos valores do crité
rio implicar em si-Hilaridade dos grupos. então o nível de

agrupamento al' é definido pelo maior valor do cri.tédio naqug
la partição, i-sto é:

a.. = mãuimotd({,m)]; 'L,m=].,...,N-j VS.Z\

PJ

onde d({,m) é a distância entre os grupos í e m da partição
PJ
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3.3 - FIÉTODO DE AGRUPAMENTO DO VIZINHO MAIS PRÓXIMO

Este método teve início com Sneath (1957) e

Johnson (1967) . Aqui parti.mos de um conjunto coh /v grupos;

cada objeto é considerado como um grupos e a parti.r da mg
triz de proximidade ori.gizada pelos /V objetos serão fundidos

no primeiro estágio os doi.s grupos mais próximos. A cada

fusão decresce de um o número de grupos, e para distânci-a en

tre eles, definimos como sendo a menor distânci.a entre todas

aquelas calculadas entre os componentes dos doi.s grupos. Pa

ra entendimento do processo consideremos o exemplo a seguir

EXEMPLO No plano cartesiano rx,rJ consideremos seis

pontos A:r-:Z;2), B:rO;-0,5), C':r1;01, D=r2;0),

#=r3;2) e F'=r4;0 (veja Figura 3.4a) . Usando

a di.stânci.a Euclidiana ao quadrado para cálcE
lo da di.stãnci.a entre os pontos, encontramos

Z), dada por:

A

BI z,25

ol:zõ, oo

rl16,00
pPzp, oo

B C D
/

./

E F

f

\

7, 25

4, 25

26,25

l ,oo o,oo

8 ,00 5 ,00 0,00

9 ,00 4 ,00 5 ,00 0 ,00
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dr{,.Í) representa a di.stância entre os pontos da {-es2lnia li

nha e J'-e s?]ma co].una. .A menor di.stância encontrada em Z)7

ocorre entre os pontos C' e Z). Desta forma o pri-melro grupo

se dá com a fusão dos pontos C' e Z), origi-nando urna nova mg

triz Z)P onde a distância dos outros pontos a C'Z) é definida
por:

drc'z),.ai : mÍnldrC',.4J; círZ),,4)} = drC',.41 : 8,00

d(CD,B) = mÍn\d(C,B); d(D,B)} = d(C,B) = 1,25

d(CD,X)= minta(C,E); d(D,U)\ = d(D,E) = 5,00

d(CD,F) = m'tntd(C,F); d(D,P)) = d(D,F) = 4,00

4

.4 l o, oo

BI z, 2 5

col 8,0a

f' bB 9 , o o

B

7 , 25

16, 25

02

5, 00

4 , 00 5 ,00 0 , 00

Com procedimento anal-ogo ao anterior

Z)4 e Z)5 dadas a seguir:

BCD E

obteremos

D3

A

A l o, oo

Baol z,25 0,00
E lí6, o0 5,00 0, oo
F lzp.o0 4.00 s, oo o,oo

F
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À BCDF

A l o, oo

ac'or'l z,z 5 0, 0'2

F U6,00 5,00

A BCDEF

.ó l o, oo

BaazrLz,zs o, oq.

A representação gráfi.ca das sucessivas fusões no

processo de agrupamento tem como resultado um esquema em

vote denominado dendrograma, que é dado pela Figura 3.1

a
7.25

5.00

4.00

1.25
1.00

FIGURA 3.7' . DENDROGRAMA RESULTANTE PA

APLICAÇÃO OO MÉTODO DE AGRUPAMENTO U.P. SOBRE D.
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3.4 - MÉTODO DE AGRUPAFIENTO DO ENCADEAbIENTO COMPLETO

Aqui também o precursor deste método foi Johnson

(1967) . Este método é oposto ao método do vizinho mais prg

ximo, uma vez que a di.stãncia entre grupos é aqui. definida

como a máxima distância entre os elementos componentes dos

grupos. Consideremos novamente a matriz Z)7 do Exemplo 3.1,

para construção do Exemp].o 3.2

EXEMPLO 3.2 - Dada Z)7, para obtermos a primeira fusão obede

cemos a mesma regra do método anterior. Isto

é a menor distância em D, ocorre entre C' e Z)

Agora a distância de C'Z) aos demais grupos é

definida por:

praz),.41 = md'aÍmotdrC',.4); cZTZ),.4)} = drZ),.41 : ]3,C20

d(CD,B) = má='Lmotd(C,B); d(D,B)\ = d(D,B) = 4,25

d(CD,E) = má=tmo\d(C,E); d(D,E)] = d(C,E) = 8,00

d.(CD,F) = má=imotd(C,F); d(D,F)\ = d(C,F) = 9,00

Assim então obtemos Z)ã cuja dimensão diminuiu de

Z e é dada por

/

4

4 l c?, oo
B l z,25 0,00

aol ]s, o0 4, 2s o, oo
# l[o,oo ]5,2 5 a,oo
F 12p.oo ]6.25 s.oo

B E F

0;

s,oo o,oq
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Com procedimento análogo obtemos .as matrizes

o; ' OÉ:

A

4 l o, oo

Bcpl73,00

F bBP, oo

BCD E F

oã 15 ,2 5 0 , 00

1 6,2 5 5 , 00 0 ,00

Baol73,00 0,00
#p lpp,oo ]6,2 5 0, oo

0;

ABCD EF

.aBcol o,oo
0

Fr b9p, oo

A representação gráfica das sucessivas fusões é

apresentada na Figura 3.2
Através das Figuras 3.1 e 3.2 observamos que os

dois métodos de agrupamento apesar de não provocarem altera

ções na matriz de dados; como é o caso do método do encadea

mento médio que veremos adiante; podem produzir resultados

de agrupamentos di.gerentes.
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a
29.00

13.00

5.00

4.25

1.00

FIGURA 3.Z . OENOROGRAMA RESULTANTE DA

APLICAÇÃO DO bÍÊTODO OE AGRUPAMENTO OO ENCADEAMENTO

COMPLETO SOBRE D.
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3.5 - MÉTODO DE AGRUPANIENTO DO ENCADEAR-LENTO MÉDIO

Com procedi.mento análogo aos dois métodos ante

ri.ormente descritos, aqui também partimos de um conjunto com

/V grupos, e a partir da matriz de proximidade serão funda.dos

no pri.melro estágio os dois grupos mais próxi-mos. Este grg

po então, passará a ser representado pelo objeto cujas cool
penadas é a média das coordenadas dos el-ementos que o coU

põem. Assim o processo de agrupamento transcorre ate que no
fi.nal tenhamos todos os N elementos inicial.s reuni-dos num

único grupo. Para construção do Exemplo 3.3/ consideremos
novamente os pontos do Exemplo 3.1

EXEMPLO 3 3 - Consideremos os seis pontos do Exemplo

respectiva matriz de proximidade Z).Z

Á

AI '2,00

al z,25

al a,oo

ol.zs,oo

Fl76,0a

pl2p,oo

A menor di-stância encontrada em Z), é dada entre

c e z), cujo va]or é ],oo. Então no primeiro esta
fundidos a com Z) e os valores para a nova corpos.L

3 l com

oo o,oo

8,00 5,00 0,00

oo s,oo o,OQ

os pontos

gio serão

GRUPOS COORDENADAS IX,Y)
Á ] 2

B 0 -0,5

a ] 0

D 2 0

F 3 2

F 4 0



46

ção de grupos e respectiva matriz de distânc.ia Z);'t são dados
por:

GRUPOS

Á

B

#

P

COORDENADAS (X,Y)

-] 2

0 -0,5

3 2

A

al z,25

col:zo,zs

Flzo,oo

plzp,oo

B CD E F

2,5 0,00
IE5,25 6,25 0,00

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

0;*

Com procedimento análogo se tem o segundo, tercei

ro e quarto estágios cujos resultados são apresentados a sg
guzr

SEGUNDO ESTÁGIO

GRUPOS

4

BCD

#

F

COORDENADAS (X ,Y)

-] 2

1 -0,16

3 2

A

Bc:ol a,6a

F l76,00

F bâp,oo

BCD

0:+
D

5,00 0,00

TERCEIRO ESTÁGIO

GRUPOS

Á

BCD

COORDENAOAS (X,Y)

-] 2

] -0,26

3.5

4

"ol a,o' ',oo

#f'b2:z,zs z,59 0,0q

BCD

0;*
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QUARTO esrÃGZO

GRUPOS COOROENADAS (X,Y)

Á -] 2

BCDEF 2 0,3

A BCDEF

Bcozr'lj:z,ap o,o'Z
5

A representação gráfica do processo de agrupame2

to com respec+.avos valores para cada estágio é dado pelo de=

programa da Figura 3.3.

11.89

a

259

5.00

2.50

100

F.IGURA DENOROGRAMA RESULTANTE DA APLICAÇÃO DO

UErooo E.&{. SOBRE D.
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As Figuras 3.4a, 3.4b e 3.4c, nos mostra os pon

tos. representados río plano (X,yJ e os contornos passo a pas
se para formação dos gruposr mostrando assimr claramente as

diferenças no agrupamento, para os três métodos apresenta

dos, quando aplicados sobre o mesmo conjunto de dados.

Y

!:.ill::::**.
''. '''... \''\
:Ê: '-: l l

,,'' ,É','
,,c;Ó''''

FIGURA 3.4a - KcpKesEA/rAçÃO z)o AGRupAMEA/I'o OBTlz)o

PASSO Á PASSO.PELO Â{ÊTODO VIZINHO MAIS PRÓXIMO
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FIGURA 3.4b - REPRESEiU'RAÇÃO t)0 AGRUPAM\4EA/7'0 0B'l'lD0

PASSO Á PASSO PELO Á,IÊTOZ)0 00 ENCAZ)EAMEA/TO COilPLET0

FIGURA 3.4c - KepKrsEA/TACÃO z)o AGRUPAMEA/T0 0BTlz)0

PASSO A PASSO PELO MÉTODO DO ENCADEA&lENTO MÉDIO
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3.6 - MEDIDA DE AJUSTE' DO DENDROGRA14A

3.6 .1 '- 1 NT RO D UÇÃO

O problema de se definir um agrupamento ótimo,

tem si.do movi.vo de preocupação a vários autores de análise

de conglomerados como Johnson (1967) . nartigan (1967) ,

Jardine e Sibson(1968b) , Miller(1969) , Fabris(1969) , Rol-f

(1970) , Levelt (1970) e outros.
Tem ocorrido a vários deles a i.déia de definir um

agrupamento perfeito como sendo aquele que retém a i-nformg

ção das distãnci.as originais encontrada na matei-z de proxim.L
dade, usada como entrada de dados. Medidas de ajuste tem,

então, naturalmente si.do propostas/ baseadas na discrepância
entre os valores tomados como entrada de dados, ar{,.jJ , e os

va].ares produza.dos pelo algorítmo, d'tr{,./J
Sokal e Role(1962), Faróis(1970) e Role(1970)

calcularam o coeficiente de correlação momento produto entre

a({,.j) e a+r{,j; como medi-da de ajuste, enquanto Johnson
(1967) sugeriu a "correlação de postos". parti.gan (1967)

propôs uma soma de quadrados ponderada EoÍJ/dr{,.7) -d'tr{,J)7ó;
Ogi.lvie (1972) e Morena (1977) apresentam duas outras med.}

das de ajuste, que serão objeto de estudo neste capítulo.

3.6 COEFICIENTE DE CUNNINGHAM E OCiLvtE(197Z)

Dada uma matriz de proximidade D definida pelo
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conjunto de N objetos, com respeito a alguma medi-da, Ogilvie

propôs uma medi.da de ajuste do dendrograma obtido quando da

ap].icação do método de agrupamento sobre Z), dado por:

c. = 't' [d({,j)-d*({,j)]z/''Ü da('t,j) \3.3\
t , J L , a

ar{,jJ é encontrado na matriz Z), e d+r{,J'J é obti-do do deg

droqrama

Para o cãlcuJ-o de C'. faremos uso somente ae

NTN-lJ/2 valores, que corresponde exatamente aos elementos

da parte tri.angular superior ou inferior da matriz Z) exclui

dos é claro, os elementos da diagonal principal

Consideremos para ilustração, o exempl seguir0 a

EXEMPLO Considere a matriz Z)7 e respectivo dendrograma
resultante da aplicação do método de agrupame2

to vizinho mais próxi-mo sobre Z)

Á

0, 0

2 ,0

a,a

9,0

B C E

A

B

a

#

F

0, 0

5, 0

9, 0

8, 0

0, 0

4, 0

5, 0

0, 0

3, 0



52

a
5.0

4.0

3.0

Através do dendrograma obtemos D;t dada por

A

.4 l o, o

al z, o
al 5 . a

#l 5,

B C E

0, 0

5 , 0 0 , 0

5 ,0 4 ,0 0,0

5 , 0 4 ,0 3 ,0

usando[3.3] obtemos an:0,263.

Como se pode observar pe]a [3.3], o coeficien+-e
de Ogi.lvie apresenta em seu denomi.nadar um favor de escalona

mento, que torna a medi.da invariante sob mudança de escala

Este coeficiente assume valores que não estão restritos ao

interva[o /'0;]/r e aO será uma boa medida de ajuste quando
produzir um valor relativamente pequeno
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COEF l C l ENTE DE MOJENA

Se a estrutura base, isto é, a identificação da

população dos elementos de um particular conjunto de dados é
conhecida, então os resultados do método de agrupamento pode.

rá ser avaliado diretamente. Para um dado conjunto com n

elementos, Morena defi-ne uma matriz nxzz simétrica com vala

res zero ou um na posição {J, que é chamada matriz de i-nc.L

dência. O valor zero na posição {.j significa dizer que os

elementos { e .j não pertencem ã mesma popul-ação, ou seja nao

estão no mesmo grupo. Caso contrario, na posição ZJ o valor

seta am

Desta forma, conhecendo-se as matei-zes de incidê2

cia, uma dada pela estrutura ini.ci.al conhecida e, a outra ob
tida do dendrograma resultante da aplicação do método de

agrupamento podemos construir um índice que meça a discrepa2.
cia entre as duas matrizes. Morena (1977) , então, sugeri.u

para medir esta discrepância o coeficiente

M /. 1 ) / 9

[3 . 4]

onde c. .=lz se as correspondentes entradas {J nas duas mata.L

zes têm o mesmo valor, caso contrário C'dl.Í=0. A divisão por
zzrn-lJ/2 deve--se ao fato de estarmos usando somente a E)arte

triangular inferior ou superior das matrizes de incidência,
exc].uindo-se a diagonal principal

t
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C'u assume valores no i.ntervalo /0;7./; inda.cand9

nos então que valores próximos de ] inda.cam bons resultados

ou seja, bons agrupamentos.

Para i.lustração desta medida consideremos o exem

pJ-o a seguir:

EXEhlPLO Sejam v] e v2 di-atribuições muJ-ti.nomiais conde
lidas

b[, : [0 ,2 ; 0 ,2 ; 0 ,2 ; 0,2 ; 0 ,2 ]

R. = [0 , 4 ; 0 , 08S ; 0 , 04 ; 0 , 08 5 ; 0 ,4]

Para cada distri.buição foram seleci-onadas 3 amos

trás de tamanho 100 cada uma, e usando como medida de prox.}

midade a medida de Bhattacharyya, fórmu]a [2.3] obtivemos a
matriz de proximidade, cujo dendrograma resultante da apli-cg

ção do método de agrupamento do encadeamento completo é dado

pela Figura 3.5

0.56
a

lo , 2 ;

[0 , 4 ;

0.27

0.20

0.14

0.10

AI A2 A3 A4 A5 A6

FIGURA 3.5 - DENDROGRAbÍA RESULTANTE DA APLICAÇÃO 00

MÉTODO DE AGRUPAMENTO DO ENCADEAhÍENTO COMPLETO
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r)R q FPI/A r Ar].

As amostras .4], .42 e A3 são.provenientes da

ção lrZ' e as amostras ,44' H5 e H6 são provenientes da
loção ITo

poPU

DOOU

A matei.z de incidênci.a obtida da estrutura

cial conhecida é dada por:

inl

42

A5

42

7

0

0

0

Á3 A4 A5 ''{6

r
0

0 1

o l l

Vamos aqui consi-gerar os agrupamentos passo a pas

se, e as respectivas matrizes de incidência e o valor de C,,
naquele estágio.

PRIMEIRO ESTÁGIO

J47 se funde com:.''.49r e as matrizes restantes são
consideradas como grupos dista.fetos. Assim a matriz de inca.

dênci-a .Z, é dada por:

/
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'4] '42 '43 Á 4 ''15 " 6

0

0 0

SEGUNDO ESTÁGIO

4z se funde com Ás, e agora passamos a ter quatro

grupos formados por rAZ'Á2J' 43' rA4P'451 .e .46 A matriz de
incidênéi-a .ZP é dada por:

A] A2 A3 Á4'' A5 46

0

o- o .':: /
/

J2

0. 73
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TERCEIRO ESTÁGIO

'43 se funde com r47,AZJ. e agora passamos então a

ter três grupos: r'4],'42.,.43)' r'44'.451 e 46' A matriz de inca
dência -r? é dada por:

'l: 'az '43 "4 "5 "q

]

0 0

o o l

QUARTO ESTÁGIO

Aqui se estabelece a fusão de .46 ao grupo r'â4''45)

Dessa forma neste estági.o forma-se dois gruposr rAiZ,ÁZ'ÁSI'

r'44s45'.46)r cuja matriz de inca.dênci.a é dada por .Z'4

', ';' '; "i:': '/' "e
\

Z

0 0

o o l
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]

No quinto estágio as amostras estão todas num ún.L

co grupos e neste caso C'M = ---$ik--- = 0,4

Através deste exemplo percebemos que o estágio

ótlmo de parada em termos de C'M' ocorre exatamente no quarto
estágio

O conhecimento da estrutura ini-cial é que pois.}

bllitou a determinação do estágio ótimo de parada, porém na

maioria das situações práticas isto não ocorre e, necessita
mos então, o estabeleci-mento de regras de parada, que é aprg

sentado no Capítulo IV

Com os Exemplos 3.4 e 3.5 vemos claramente a dife

vença existente entre os coeficientes propostos por Ogilvi.e

e Morena. O coeficiente de Ogilvie não depende do conhec.}
mento da estrutura ini.cial, ao passo que o coeficiente de

Morena depende.

/

/

\

+
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C A P í T U L O l V

REGRA DE PARADA

INTRODUÇÃO

Um problema comum a todas as técni.cas de agrupa
mento reside nia dificuldade em decidi.r a respeito do número

de grupos presente ao conjunto de dados em estudo. Através

dos Exempl-os 3.4 e 3.5, vimos que o desconhecimento da estou

Lula i.nicial, leva--nos naturalmente a escolher regras de pâ

Fada que determinem o número de grupos. Para as técnicas on

de se procura oti-mízar algum critério de agrupamento, é ge

ralmente sugeri-do que se faça o gráfico dos valores do cri

tédio contra o número de .gruposf que inda.cara o número col
Feto a ser considerado. ]sto tem si.do.proposto por a].duns

autores (por exemplo, Friedman e Rubin, 1967) ; porém, em gg
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ral o procedimento tem se mostrado insatisfatório.

Para o modelo hi-erárquico aglomerativo, conforme

caracterização dada no Capítu]o ]-ll, isto é, um conjunto de

N partições denotadas pór PO'P],...,PN.] e os correspondem.
tes valores do critério escolhido ct.,cl,,... ,a., .; iremosJ l Lq- l

apresentar duas regras de parada propostas por }ü)cena (1977)

PRIMEIRA REGRA

Regras estatísticas para selecionar a parti.ção

que melhor se aproxime da estrutura base, pode ser baseada

na distri.buição dos va].ares do critério: a0'a.Z'' '.,alN.Z ou
em transformações destes. Se um valor relata.vamente grande

de a implicar em objetos dissimilares, então a distribui.ção

dos a's é monotoni.cadente crescente, caso contrário, é mono

tonicamente decrescente. Asse.m, um salto muito grande pode

ser defi.nado como um salto "si.gnificante" , E)ara determinação

do número de grupos.

Esta regra uti-li.za a dd.stri.buição dos /.r-Z vala

res de a, escolhendo um vaJ-or si.gnificante na cauda superior

da distribuição, que. pode ser expresso em função da média e

o desvio padrão da distribui-ção.

Morena (1977) propõe seleci.onar o valor do crité
espondente ao pri.mei.ro estáai.o .í. i:]. . . . .N-Z que sario coar
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CI \.r a. a. \a Ç; D .L

a.Í.] > ã + ksc*

para um dado afastamento padrão k, e onde ã e sct são respeg

tivamente a média e a desvio padrão dos a

No caso em que a é decrescente, escolhe-se um va

lor si.gnifi.cante, na cauda inferior da distribuição dos ci's

e a desigualdade se inverte.
Se nenhum va]or de cc sati-sfi.zer [4.1] , precisamos

omar outras deck.iões, como por exemplo:

a) escolher o estágio J tal que o estágio J.f.Z produza o

maior sa]to, isto é, o estágio .j+] em que cl.Í....Z-a.7 seja maxi
mo; ou

gualdadetisf

l

t

[ 4 . 1 ]

b) fazer uma analise exploratóri.a dos cl'8, do tipo daquelas

dadas por Tukey (1977) , procurando descobrir um valor de a,

que possa ser considerado significante

EXEMPLO 4.7 - Sejam T, e lrp duas distribuições multinomi.ais
dadas por

0,09 ; 0,02 ; 0 ,09 ; 0 ,4]

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

= [0,4 ;

= [0,02;

Para cada distribui.ção fO.ram retiradas 10 amos

trás aleatórias, cujos resultados estão na Tabela 4.1
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TABELA 4.1

A3

39

38

34

42

9

5

]2

]2
9

8

72

7

6

8

7

35

38

36

36

38

42

36

3

7

0

3
'u

©

e
0

e
0
0
bq

A]2

4]5

A20

2

3

4

]

0

Z

3

4

2

0

]2
7

]2
5

]2
8

6

0

0

0

0

0

]

Z

0

0

0

22

9

'B

0
e
0
0
e
0
a.
0
hh

Uti.lizando a medida proposta por Sanghvi fórmula

[2.5] e ap]icando sobre a matriz de proximidade o método de

agrupamento do encadeamento médio, encontramos a seguinte

distribui.ção dos cl

      PATEGO RIA    
AMOSTRA          

  PRIMEIRA SEGUNDA TERCE l RA QUAKTA QUINTA TOTAL
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a la7 a2 cl3 cl4 a5 a6 CE7 a8 ct9 a]0 cl7/

VALOR l O O,OZ O,O.Z O,02 0,02 0,02 0,0Ê O,OZ o,oz o,03 0,0.3

a'12 ct13 u14 a115 a]6 a17 a18 ü19

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

0BstPt/ACHO

Os valores do cri-sério a, aparecem repeti.dos deva
do a aproximação usada

1)',11 9 s,..' = 0 , 6 8

A Tabela 4.2 nos mostra a variação de
determi.nados valores de k:

para

Como se pode observar. o único valor a;., da se
quênci.a acima, que satisfaz a desi.gua]dade [4.1] para os va

lotes de k na Tabela 4.2 é c17g=3s00. Portanto, o estágio de
parada é o décimo oi.favo. Para melhor visualização deste re
multado observemos o dend:rograma apresentado na Figura 4.1

1 1 \lUP L L/ \ T b  
k    a.Fksa

       
      7, 52

2, 00      
2,50      

              
3, 00     2 , 23
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FIGURA 4.7 - DENDROGRAMA RESULTANTE DA APLICAÇÃO DO

MÉTODO DO ENCADEA&iENTO MÉDIO SOBRE A bIATRIZ DE PROXIMIDADE

ENCONTRADA A ?ABRIR OOS DADOS OA TABELA 4. 7
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EXEMPLO Consideremos o dendrograma apresentado pela Fi.

aura 4.2 e respectiva distribuição de cl, obti

do pela apli-cação do método de agrupamento do

vi.zinho mai.s próximo sobre uma matriz de proxi.
cidade, cuja di.stância utilizada foi a di.stân

ci.a Euc].idi.ana, para 18 amostras. de areia co

lesadas na região de Caraguatatuba, para estu

dos sobre movi.mento de areia naquela região.
FONTE: Dados apresentados ao SEA, llIE-usp. são

Paulo, por OIÇA Cruz, (1979)

a
35.0

30.0

25.0

20D

15.0

Klo

50

A12 A8 A2 Ai5 A5 A7 A4 AD An A13 A9 All A16 A6 Ai8 A3

FIGURA 4.2
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a

VALOR

a] a2 cl3 a4 .a5 a6 a7 cl8

2,261 2,961 2,979 4,686 9,766 10,14S 1],618 ]1,771

a9 a]0 a7] ct.22 a.23 ct74 a.75 a76 ct]7

13,820 14,626 iz5,014 lv,ssz 18,va8 22,54v 22,656 24,v26 3z,252

14 ,006 s a. = 8 ,455

A Tabela 4.3 nos mostra os valores de ã+ks,. qual
do k assume determinados va].ares.

TABELA 4.3

k

2, 00

3, 00

22, 46]

28,210

30,5 78

30,916

35, ] 43

39, 3 7]

Ao compararmos os valores de a, da sequênci-a ante

Flor, com os valores de CE+ks.. da Tabela 4.3 obteremos os se

guintes resu].tacos:

de ã.Fksa

J A8' 2'

Para k=], ã+ksa=22,46] e o valor de CEJ.rZ>22,467
corresponde a a7z:22,547. Neste caso temos a formação de

quatro grupos: r4]; '4]2; '48; A2; A]5; '45; A7; '44; 4ZOJ;rAId;

4 3J; r 29J; r''llJ; A:Z6; 46; :Z8; '4:Z7; '43)
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Para k=],96 e k=2,00 0 resultado é o mesmo que o

obtido para k:7,68

Para k=Z,5C) e k=3,00 nao encontramos a+.7 que sa

ti.sfaça a desigualdade aJ+Z>ã+ksa

4.3 -- SEG UNDA REGRA

Aqui o comportamento dos a's é considerado como

aqueles de uma séri-e temporal com tendência, que sugere como

aproximação o modelo de uma séri.e de período um, e defi-nindo

um a signifi.cante no estágio j.#]. O modelo. proposto é o de
medi.a móvel corrigido para a tendência linear. Vejamos en

tão, o caso em que a é crescente

Procuramos seleci.onar a partição correspondente

ao primeiro estágio J, J:7z,?z+:Z,...,N-2 que satisfaça a des.}
gualdade

a.Í.p] > ãJ + Z}J 'p õJ + ks.Í [4.2]

onde lz é o número de observações da medi.a móvel; ã; é a mS.

dia dos elementos até o est;ãgi.o .Í; L . é a correção para a

tendênci.a no estágio .Í; b.Í é a está.matava de mini.mos quadra
dos para a inclinação no estágio .Í; k é o afastamento padrão

e s.í é a estimativa do desvio padrão no estágio .Í

Portanto, âJ+], estimativa de aj.b] é dada por:

/
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+ ks .'J
pA' .

* j*l : ' j b+

J J

Se nenhum va]or de a satisfizer [4.2] , então os

procedimentos alternativos são os mesmos dados quando apõe

sentamos a privei-ra regra de parada

A está.Bati.va de mínimos quadrados para a i.nclina

ção no estágio .7 é dada por:

6jZ E zo.ÍaÍ-r7z+71 E a;
L {=J-zz+] " " {=J'--zz .F.l =

n
n (n' - l)

bJ [4 .3]

onde zz e a são definidos como anteri.ormente; zo..:o.. ,+7' { ' {-l

10 j. 1=1 ; 't:j- n+2,.. . ,ij
A Correção para tendência ]-inear é dada por

, (R--l) .

dado

Na Figura 4.3 apresentamos um esboço gráfico pa

ra a estimati-va de clj+lZ segundo o modelo de previsão,
a.,+b ,+L .+ ks

d tJ ll !}

Para obtenção de b+. vejamos o desenvolvimento a
sequer:

A inclina.ção da neta passando pelos pontos r.Z,a,);

r2,a2);.. .;rn,azzJ é dada por:

n n .
b = E ra.-a.J r{.i')/ ! ({-i')a

{=] " Z=iZ
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n-j+l n-j +2

t1) (2)

ESTXCIOá
( n)

FIGURA 4.3

j. ) ({,-1)
n

a .{ -{ }l cl.
! z :;.Z z

= 21 cl .{.
[2 .E .ü,t{,- (n +]) .'Ê .a..l] /2{=1 " {,=} '

i.i.) E ({.7.JZ ; ; {Z..7Z ; ; {Z.Z.r ; {Jz:g ; {Z.!L(!!!Z..Z.!g::g
t=1 {,=1 ,L=1 n {,:l {,:l '

n (n+ 1) (2n+l)
6

?z r 7z+ .Z J '
4

?z r zz ' - .Z ,J

7Z r ?Z#. ] )

6 4 ' ]2

8
n

rl ( n + l )
2

0 e: E '' n (n+1) (2n+l )
6
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Por (i) e (ii), então

, 'E9,:,':'-r«'''.:,'{.
f ?z rn'-] )

Como o modelo proposto é o de médias móveis, onde
zz é o número de elementos da mesma, fazendo então as substi.

tuíções obtemos:

3 a
612 }1 a.o.-rzz+.]J E ct

i,=j.n+l 'u 'u 't=j-n+l 'L

n (n' - ].)

b J c01n o .:'&
k

Para ilustrarmos a aplicação desta regra, vejamos

um exemplo

Através da Fi.aura 4.4 notamos que os estágios cor
respondentes aos valores de a, que poderão ser consi-derados

como salto significante, para determinadas escolhas de velo

res de ?z e k são: o 69, 99, 129, 149 e 179 estágios, com a

formação de 14, 10, 7, 5 e 2 o número de grupos respecti.vg

mente nestes estãgi.os (veja dendrograma da Fi-gula 4.2) . A Tg

bela 4.4 apresenta os valores a+.7, para di-gerentes valores

de zz e k, e também o estágio .7 e respectivo va].or a,í.7 para

comparação com ci..., através de [4.2]
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EXEA4PLO Consi.detemos a sequênci.a de valores de ci do

Exemplo 4.2, representada graficamente pela F.L

aura 4.4, com período constante :Z

a

35D.

DD.

25.0.

200

15.0

10.0

0

2 3 4 5 6 .7 8 9 tO ll 12 13 14 15 .. 16 17
PERÍODO

FIGURA GRÁFICO DA seQUÊA/cíA DE a DO EXEMP1.0 4.2
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Da Tabela 4.4 Observamos que os únicos valores de

aJ+]>aJ+] são os correspondentes a 7z=4 e .j=4 para k;7,0;
2,0; 2,.5; 3,0 e 3,5, onde CEÍ.f7=a5:91766. Neste caso então,
paramos no quarto estágio e obtemos a formação de 14 grupos.

COMENTÁRIOS

Uma pergunta que surge naturalmente a respei-to

das regras de parada aqui- tratadas, é quanto a adequacidade
das mesmas. Conforme podemos observar, ambas dependem do pg

rãmetro k, e a segunda depende também da escolha do parâmS.

tro zz

Não obstante, ainda não se conhecem modelos teó

ri-cos que avali.em o desempenho destas regras, asse.m elas pg
dem ser anali.fadas através de procedimentos empíricos, ou sg.

ja, partindo-se de estruturas conheci.das, simular amostras e
anali.sar o comportamento das mesmas .

Aqui i.remos verificar alg
orocedimento

propriedades abraumas

desseves
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C A P r T U L O V

AVALIAÇÕES ATRAVÉS DE SIMULAÇÃO

5.1 - INTRODUÇÃO

Apresentamos neste capítulo os resultados de ava
Ilações feitas sobre simulações realizadas com estruturas

multinomiais, que são as que caractere.zam a estrutura de da

dos deste trabalho. Para isto os segui-ntes passos foram se
guizos:

1) Fixamos algumas distribuições multa.nomiais.
2) Amostras aleatórias das respectivas distribuições

geradas.
3) Para as amostras obtidas pelo item 2. obtivemos as

zes de proxi.cidade, utili.zango--se das medi.das:

foram

matei.
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D2

s]
S2

Distância Euc].i.diana

Di-stância Sanghvi

Distância Bhattacharyya
Distancia Kullback

Simi].ati.date de Horn

Similari.dáde de ilorisita

4) Ãs matrizes .obti-das no Item 3. aplicamos os
agrupamento:

#.C'.: Encadeamento Comp].eto

y.P. : Vi.zi.nho mai.s Próximo

#.M.: Encadeamento l,índio

métodos de

5) A partir do dendrograma resultante, obtido pel-a apli.cação

de cada método de agrupamento, obti-vemos as matrizes para o

cá].culo do coeficiente de Ogilvie, que avalia o ajuste do

dendrograma.

6) À sequência de níveis a+, J=Z,...,N-:Z resultante da apl.L
cação do método de agrupamento, uti.lizando-se das regras de

parada sugeridas no Capítul.o IV, fazendo k (afastamento pg
grão) e 7z (número de Itens considerados na média móvel) va

ri.ar, obtivemos o número de grupos em cada caso.

Observamos aqui, que um número muito grande de com

binações de di.atribuições fixadas a pri.ori, poderão ser escg
Ihidas, mas neste trabalho optamos por tomar distribuições

multinomials com 5 categorias de classificação, sendo que
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nos três pri.melros casos tomamos a distri.buição multa.nomial

uniforme lr,=/'0,2; 0,2; 0,2; 0,2; 0,ZJ como padrãor e deixa
mos as outras distri.bui.ções variarem em diferentes direçoes.

Observamos também, que o conhecimento das estruturas znl.

dais é que nos possibi-lidam a avaliação dos resultados obtl

dos pela aplicação das medidas de proxi-midade, métodos de

agrupamento e regras de parada

POPULAÇÃO E AMOSTRAS

Apresentamos aqui as estruturas populaci-onais eg.

colhidas a priori., para que amostras aleatóri-as, das mesmas

fossem geradas.
Para duas populações, selecionamos dois casos:

0 , 2 ; 0 , 2 ; 0 ,2;0,2]

0,09 ; 0 ,02 ; 0 ,09 ; 0 ,4]
Caso .4

n.' = [0,2 ; 0,2 ; 0 12 ; 0,2 ; 0,2]
M .L

'\9 =10,45; 0,251'; 0,2; 0,05; 0,05]
/Caso B:

Para an\bos os casos, 10 amostras de tamanho 100

de cada uma das distribuições foram geradas, produza.ndo ag.

slm para cada caso uma matei-z de proxima.date de dimensão
20x20r conforme a medida de proximidade considerada

+...âe ,.anil'tRf-õQS consideramos um caso. somemPara
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te

[0 , 2 ; 0 , 2 ; 0 , 2 ; 0 , 2;0,12]
[0 , 02 ; 0 ,09 ; 0 ,8 ; 0 ,09 ; 0,02 ]

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

Caso C

Neste caso 5 amostras aleatórias de tamanho 100 de cada uma

das distribuições v],lr2 e x3 foram geradas, produzindo então
para cada uma das 6 medidas de proximidade, uma matriz de di
pensão :Z 5 x Z 5

Para quatro populações , consideramos também somen

te um caso:

[0 , 05 ; 0 ,05 ; 0 , 1 ; 0 , 65 ; 0 ,1 5]

[0 , 45 ; 0 ,2 5 ; 0 ,2 ; 0 , 05 ; 0 ,05.]

[0 ,05 ; 0 ,1 ; 0 ,2 ; 0 , 3 ; 0 ,35]

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

Caso Z)

Aqui., 5 amostras aleatórias de tamanho 100 de cada uma das

distribuições IT],T2rlr3 e lí4 foram geradas, produzindo então
para cada uma das 6 medidas de proximidade considerada uma

matei.z de proxi-midade de.. dimensão 20x20

DESCRIÇÃO DOS DADOS

Para cada um dos casos consi.derados na seção an

tenor, foram estudadas as duas regras de parada sugeridas



por Morena (1977) , no Capítulo IV, e a medi.da de ajuste do

dendrograma proposta por Ogi-lvi.e (1972) Seção 3.6.2 do Capa
tule 111, segundo os três métodos de agrupamento e as sei.s

medidas de proximidade. Para a primeira regra de parada fo

ram considerados nove va].odes distintos de k (afastamento pa
grão) , e para a segunda regra de parada foram consi.gerados

somente ci.nco dos nove valores ci.Lados,pois aqui também ti-ve

mos que tomar alguns valores de n (número de observações con
si.geradas na média móvel)

Para o Caso 4 apresentamos na Tabela 5.1, os re

sulcados obtidos pela aplicação da primeira regra de parada
(Seção 4.2 do Capítulo IV) , onde encontramos para cada valor

de k, medida de proxima-dade e método de agrupamento; o nome

ro de grupos resultantes, bem como as porcentagens marginais
de acertos.

Da Tabela 5.1 podemos observar que, para qualquer

valor de k, Z,O$kS3,5, encontramos o número ótimo de grupos,

uma vez que a estrutura inicía]. é composta de duas populg
çoes. Nas tabelas margi-naif, notamos que entre métodos de

agrupamento não exi.ste di.ferença, ,e entre medidas de proxima

jade, S.Z (Simi.lari.date de Horn) foi a que produziu melhor re

sultado, enquanto que Z)3 (Distância de Bhattacharyya) foi a
pior. Da Tabela 5.2, onde encontramos os valores do coefi

ci.ente de Ogilvie (Seção 3.5 do Capítulo 111), vemos que o
método de agrupamento que produziu melhor resultado, para as

78
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seis medidas de proxima-dado consideradas, foi o do encadea
mento medi.o.

A Tabela 5.3 nos mostra o comportamento da segue

da regra de parada, segundo as mesmas características aprg.
sentadas na Seção 4.3 do Capítu]o ]-V: Nesta tabela, encon
tramos os valores de

n

k

j

número de observações

afastamento padrão

estágio de parada

valor do critéri.o (nível) no estágio J.r.z

número de grupos que se obteve no estágio J

casos em que a desigua]dade [4.2] não é satisfeita.

consideradas fazerDará a regressão

Lembremos que esta regra de parada estabelece que

devemos parar o processo de agrupamento no primeiro estágio

j tal que a desi-gualdade cl.Í+J>ã..fz} ..fb.j+ks.Í esteja satisfez.ta
(caso em que cl é crescente)



80

TABELA 5.7 - NUMERO DE GRUPOS ÕBT'IDOS PELA APLICAÇÃO
OA lq REGRA DE PARADA AO CASO H DA SEÇÃ0 5.2 DO CAPÍTLILO U

MÉTODO VALORES DE k
],g 1:5 2.0 2.
2 2 2 2
2 2 2 2
2 2 2 2
2 2 2 2
2 2 2 .2
2 2 2 2

MEDIDAS

D2

D4

S2

0

7

5

6

4

4

3

0

4

2

4

2

2

2

.2

2

2

2

2

2

3 ,5 q ,.o
2 7
2 2
2 2

2 2

2 2

2 2

0
F-z o
ul F .---

.<1 J c.)

-( o '-''

22 2 2 223 2 2

B 2 2 22 2 2 ]

2 2 2 2 2 23 ]4

2 2 23 2 2 24 ]

2 2 2 2 2 22 2 2

2 2 2 2 23 2 2

22 2 2 2 ]5 3 2

MEDIDA

D2

S2

% ACERTO

88,88
70,37

92,59
88,88

TABELA 5.2 . VALORES OO COEFICIENTE

MÉTODO

E.C.
r.P.
B.M.

% ACERTO

83,34

        3 2 2 2 2 2 2 2 2

  ã;                    
: !

                     
        5 3 2 2 2 2 2 2 Z

  $:                    
    OGILVIE PARA O CASO H  

MEDIDA     MÉTODOS  
    E. C . v.P E.M.

    ),1450 ),1229 0,0227

    ),6112 ),3016 ),0631

    ),1149 ),1405 ),0202

    2,6Z53 ),6868 0,2239

s]   ),0145 ),0082 ),0016

S2   ),09?2 ),0116 ),0102



81

CD CD CD CU t:0 tQ Cq Cn CU CD p'----l =B CU CU CU tO t.Q

tO Ç3 t-l Ç3 0) 0)
tO ÇO C\ CD 0) 0)
Ç) t-l Ç3 CU Ç3 Ç3
q) q) % <D tO tO
t'H t-H . x'-l t'H t'H t'H
t-..l tn C\Q 0> C''K . 0>
tQ tQ ÇO tQ 0) o>

% Ç3 0) t.0 (D 0>
-W tQ t.0 t.0 0) 0}

ÇO C\. <0 t-l (X) (3
NI -qt t.0 tQ 0) Ç)

Çb Ç) Ç) Çb Ç3 t-l
Fr) Cq N) C'x 0) x-l

Ç) (=3 Ç3 Çb Çb t'"{
% C\ C\ 0) Q CU

ç3 Çb Ç) Çb t-'l t'"i

t'-l t'-H t''H t'H t''H

CU t-l N) t-l 0)

C\Q t-l c-r) t-l O)

CD t-q CQ t-l 0)
Q) Q Q Q (3
t-H CU Ç) CD 0}
CU t-l tn l-l 0)

Ç) t-l (X) Ç) Ç)

cu t-l C'q t-l Çb
Pb n n #\ q'

t-l t-l -yl t.Q (b Ç)

ç3 Ç3 Ç) ç3 Ç) t-l

t'H t'H t'H t''H t'H i'H
(D cu (D c» (D Q

Ç) Ç3 Ç) Ç) Çb t-l
ço ç3 <o ç) (D çbrq tD qi tD G} Ç3
(=) ç3 (3 Ç3 Ç) t-l

-W (D NI (X) 0) Q
Cq CD -W Cq G) ç)
Çb Çb Ç3 Çb Çb t-"l
t'Q ÇO CU C\- 0b t-l
CO CB qi cu 0) Ç)
(=) çb Ç3 Çb Çb t''l

cn cu co cu Q ç3
eb f\ \ e\ e\

ç3 çb. Çb Ç3 ç-l :-l

b. }<

l-q -(

[- çb

o 'q

a- -(

0 Q-

+*(

o çb
-J Z
< 3

a
< }<

m ÇJ
b- -.ia.

<

r'--.-l cu t') sui r"--.l . e-ül .p---.-i .ou .oo .'w ,r"''i
Cà C3 {q Cà ÇQ (Q l Éa ["3 ]-..3 L--.] v]

t-l C'q B') ' S:tl t-l C'Q

>

%

Q

«

t'H t'H

t-l 0)

1-1 Ç:)

t-l Çb

t-l Çb

ç) l-l

Q
%

Q

Q

t.Q

Q

Q

6

Q

qo

Q

Q

(:3Q

Q

ni cq eO 'ql t-l qQq

>
E



82

CU CU CD

ç) t-l ç:)
-qi t'Q 1-l 0)

t4 0) 'lW

t'H t''H t'H
tO (:D 0}

CD 0) 0)

t-l ÇX) Q)

Çb Ç3 t'"{
0) 0)- 1-qpl G) Çb

Ç) t-l t-l

<

m
}-

Q

''(
Z

}-Z

't-l Cq t-0 'i t-l CUI t-.l .Cq .00 .sqi.x-l.CDI .t-..l.C\Ü.c'r). -. .CD
C3 C3 Cà Cà % l C3 G3 Q [à U U l Q Q Wv]

1 1
N >

E

z ll cu cu cu cu' co co CU CD ' CU CU Cq CO CU CU ÇU CU C'Q t'0

r---ill t.Q Q p'-+ Q qO <0
+ll © © õ- M Q Q

d ll Q p"""{ Q cu Ç) Q

.»ll R R R R h k
tu t.Q 0) 0) C\ C\

l.n ll 'W *U 'ql 'q1 0) 0)n ll n n n n « n
m ll çb çs çb çs çs o

(D x'N ÇO tO C\ 0)
.âel C3 ll On \l X-i W 0 0)

n ll « n « n n «
Lal c-n ll Ç3 Ç) Ç3 Ç) Ç) çb

ÇO a) C-0 t-l ÇD t-l
(nl LA ll CQ 00 SU W 0) QUJI nll « n n' n n «
CZI cq ll Çb Ç) Çb Çb Ç) t-l
.JI ll c-O t.Q ç3 CX) (X) t-l
.:(l o ll C-0 . tD SW 00 0) Çb=>1 n ll n n n n n e

c'u ll çs çb çs çs Q '-i
% % 'l Q Q CU

c3 ll cu c'q N) cn çs çsn ll n n n n « #
-- ll çs Q çs a 'H '-l

Q) t..Q t-0 0) G) t-lCq 'l t'0 1-l G} 'Çb
Ç3 Ç) Ç3 (3 Ç) t-l
ÇD (D cO ÇD cx. cx.
t''H t''l t''H t'H t'H t'H
(X) t-l - ÇO t-l q) C)t-q t-l CXQ t-l 0> 0)

C\- t-l t.Q Ç3 0> Ç3t-l t-l CD t-l 0) (3
Çb Çb Ç3 Ç) Ç) i-l
C\ Q -W (3 G> 'Ç3t-l 1-1 C\g t-l a (:)
Ç3 Çb .Çb Çb Ç3 t-'{

x-l Çb CD Ç) 0} Çb
ç3 Ç3 ç3 Çb Çb t-'l

t-l ç3 CU Çb (3 Ç3

çb <3 Çb Ç) t-l t-l

n

t-l t-l 'i C'q C\- (X)
#\ e\ e\ n e\ e\

% QO QO © C\ C\
t'q t'H x''H ' ç'H t'H t'N
çb ço % cx (D <D

(D t.Q . qO tO (» <3cu cu co cu o) ç3
Ç) Ç) Ç3 Ç3 'Ç) t-l
C\. .0') '1 tv) 0b . t'"'lcu cu co cu o} Q
Ç) Çb Ç) Ç3 Ç) r-l
L.r) t-l CD 1-1 0) t-lcu cu w) cu o> Q

PI f\ b b P
Ç) Çb Ç3 Ç) Ç3 t-l
tn C\ C\ C\ Q CDc'q s-] C\] t-l . Ç3 Çb
Ç) Ç) Ç3 Çb t-l t-l

'qi t-l CU

g >
=



83

A Tabela 5.4 nos fornece a porcentagem de acer

tos para os diferentes valores de ?z

2 7, 7 7

100, oo

Observamos então, que a previsão do número de gry.

pos melhora com o valor de zz crescendo} entretanto, esta e

uma di.faculdade a mais para o uso desta regra, poi.s o pesqu.L

sabor não tem Informações sobre quantos pontos usar na média

móvel

Para os casos B, C e Z), os resultados de apli-cg

ção das regras de parada e os valores do coefici.ente de

Ogilvie se encontram nas Tabelas Ap.l.lr AP.1.2r AP.1.3

Ap.1.4. AP.1.5 e Ap.1.6 do Apêndi.ce l

f

/
/

f

\

ANÁLISE DOS RESULTADOS

Das Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 da seção anterior, e

das Tabelas Ap.l.l a Ap.1.6 do Apêndice 1, construímos as Tg

      r f\ 1.) L Lf\ J B 'f    
VALORES D E n Pare ENTAGEM D E AC ERTOS
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belas 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8

SABEI.A 5.5 - TABELA Z)A PORCEA/7'AGEiL{ DE ACERTOS SEGUNDO

OS VALORES OE k, OBTIDOS PARA A PRIMEIRA REGRA DE PARADA

lroure: TABELAS 5.7, AP.i.7, AP.7.3 E AP.i.sl

CASOS

A t2 pop.) 11,11 66,66 aoo,oo 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 61,11

B t2. POP.l 16,66 94,44 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 94,44 61,11

a(3Fop.)zz,zzzz,22 s,oo o o o o o o
0(4POP.) 6].]]94,446:Z,]1]6,66 0 0 0 0 0

Desta tabela observamos que a escolha dos k, que

produzem valores carretos para o número de gruposr irã depe=

der do número de populações constituintes da estrutura de aâ

dos, e que a medida que este número cresce, os valores de k
decrescem.

TABELA 5.6 - COMPORTAMENTO DAS SEIS blEDIDAS Dt PROXIÊÍIOADE
POR OROEb{ DE btAIORES PERCENTAGENS DE ACERTO

IFOAITE: TABELAS À{ÁRG:lNA,is 5.1, AP.1.7, AP.1.3 e AP.i.SI

ORDEM

29

39

CASO A

D. e S.

CASO B

02 ' 04

D3

CASO C CASO D

S:Z ' S2

0] ' 03

D2

S2

D2' Z)3 e S]
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Com os oostos atribuídos a cada medida e cada um

dos casos, da Tabela 5:6 temos que a soma dos postos para cg
da medida é dada por:

D3

s]
S2

4.f5+2+2

2 + 3.+3v.3

5+4+2+3

3+3.f4+ 4

1+1 +1+ 3

2 +2 +1].+1].

Z 3

6

6

Assim, elegemos S] e S2 como as medidas que produza.ram mg
Ihor resultado e Z)P a que produziu pi.or resultado.

TABELA 5.7 - COMPORTAMENTO OOS MÉTODOS OE AGRUPAA{ENTO

POR ORDEbi OE .ÇIAIORES PERCENTAGENS DE ACERTO

Da mesma forma como procedemos anteriormente. a

soma dos postos para cada um dos três métodos de agrupame2

to é dada por:

L l L/JV l L lr\lJL.l.f\-.) IVlf\r\\7&lVf\A-) -/elj r\l +l+lJ r\l o d L

 
L + -' /

  DADOS      
ORDEM        

  CASO A CASO B CASO C     CASO D
         

1 9 E.C., V.P., E.M. V.P. E.M.     E.M.

29 :.M. '; E. C. E. C.     E.C.

39 y.P     7.P
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E. C. : 1+2+.2+2 = 7

V.P. : 1+1+3+3 = 8

E.M. : i!+Z+1+1 = 5

Portanto o melhor método de agrupamento para os dados em

questão, é o do encadeamento medi.o e o pior, o método do vi

zi.nho mais próximo

A Tabela 5.8 nos mostra as percentagens de acer

tos, para o caso da segunda regra de parada, com os di.feren

tes va].odes de zz para cada um dos casos considerados na Se
ção 5.2

TABELA 5.8 - PERCENTAGENS OE ACERTOS PARA CADA CASO, PARA OS
OIFEREIVTES l/FLORES l)E zz COA/SIZ)ERA120S A/AS SABEI.AS 5.3 1)A SEÇÃ0 5.3

E AP.l.Z, AP.1.4 E ÁP.l.Ó 00 APÊlçDICE l RESPEC'rlVAiblENTE

DADOS VALOR DE 7z

]2

]2

]5

Pare ENTAGEM DE

27, 77

100,00

66,66
94,44
55,55

83,33

z] , ]lz

ACERTOS

CASO A

(2 POPULAÇÕES)

CASO B

(2 POPULAÇÕES)

CASO a

(3 POPULAÇÕES)

CASO D

(4 POPULAÇÕES)
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Da Tabela 5.8 observamos que a porcentagem de

acertos para a previsão do número de grupos, cre.sce a medi.

da que n cresce, mas esta porcentagem também decresce a medi

da que o número de populações fixadas a pri.ori. aumenta. As
sim sendo, teremos di..fi.culdades em escolher os parâmetros ne

cessários à uti.lização prãti.ca desta regra.

5 : 5 - COrqENTÀRI os

Elabora o número de casos aqui- estudados seja pg

queno em relação ao número de combi.nações de distri.buições

fixadas a pri.ori, que poderiam ser consideradas, jã serviu

para nos dar uma ideia do comportamento das medi.das de prox.L

mi.date, métodos de agrupamento e regras de parada aqui cona.}

gerados. Através dos resultados apresentados na Seção 5.4,

um cama.nho que poderá ser seguido como um guia ao usuário iB

teressado em técni.cas de agrupamento, com dados caractere.za

dos pela di.stribui.ção multinomi.al com p categorias de tese)og.

ta, é aE)resentado:

1) Para medida de proxi-cidade a ordem de preferência é
Dor:

dada

19 lugar. usaríamos S] e S2

29 lugar, usaríamos D] ou Z)3 ou. Z)4

39 e últi.mo lugar, usaríamos Z)2
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2) Para método de agrupamento usaríamos
19 lugar, método do encadeamento médio

29 lugar, método do encadeamento completo

39 e últi.mo lugar, método do vizinho. mais pró

3) Para regra de parada a preferênci-a é dada para a pri.meiga
regrar uma vez que a segunda regra apresentará dificuldades

na escolha dos parâmetros necessári.os à sua uti].i.zação

XIIII)

/
/

/
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C A P í T U L O V l

CONCLUSÕES

Neste trabalho procuramos fornecer ao usuário in

teressado, um guia prático de uti.lização das têcni.cas de

agrupamento aqui estudadas, cujos dados podem ser considera
dos como amostras de populações multinomials com z' categorias

de resposta. Na Seção 1.2 do Capítulo 1, foram levantados

três 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 determinação do número de grupos

No Capítulo V, através de simulações,obti-vemos al

duns resu].Lados, que poderão ser segui.dos como sugestão, na
tentativa de resolver os problemas levantados. No caso do

item (í) ; a escolha da medida de proxi.midade adequada, a.não
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ser que o pesquisador tenha razões teóricas fortes pela esco

Iha de uma medi.da pré determi.nada, poderá então a sugestão

apresentada na Seção 5.5 do Capítulo V, ser seguida

Neste trabalho apresentamos algumas medidas de

proxi.midade, porém outras poderão ser estudadas, como por

exemp[or a medi.da de Grass].e e Smith apresentada no Apêndi.ce

11, que trata da ponderação para ocorrência de espéci.es ra

ras, poderá ser estudada com mai-or profundidade, uma vez que

em trabalhos apli.cabos na á.rea de E:coloria, estes ti.pos de

dados .aparecem com grande frequência. Outras medidas apare
cem, veja por exemplo, Hartigan (1967)

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

agrupamento adequado; neste trabalho nossa atenção esteve

voltada para somente três deles, ou seja

Método do Encadeamento Completo - E.C
Método do Vizinho mai.s Próximo - V.P

Método do Encadeamento Medi.o - E.M.

Isto porquer como jã foi mencionado anteriormente, devido a

facilidade em se di.spor destes três métodos em programas

prontos como: B14DP (Biomedical Computer Programa, SAS (Sta
ti.sti.cal Analysis System) , IMSL (Internacional Mathematical

Statisti.cs Li.brary) , etc. Pe].os resultados apresentados no
Capítulo V, vi.mos que a sugestão de utili.zação para os três

métodos de agrupamento, por ordem de preferência é: E.M.,

E.C. e V.P. Observamos porém, que do ponto de vista prático,a uti
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lização do método do encadeamento médio poderá ser problema

bico, uma vez que este método de agrupamento exige uma qual.

tidade de memória do computador, bem maior que a necessária

para qualquer um dos outros dois métodos. Caso o problema

em estudo provoque estoura de memória, então a sugestão será

a de se usar o método do encadeamento completo como pri.meiga

opção

Além dos três métodos de agrupamento por nós abor

dados, outros poderão ser utili.zados. Everitt (1974) apõe

senta o modelo generalizado de Lance e \li-lli.am's (1967) , que

foi estendido por Wishart em (1969) E)ara incluir o método de
Rara's:

d = a d +a d +bd .fala --d l7)n 7)71R /7/TF? 7)/T vl 7)f: /7S:l [ 6 . 1 ]

onde ]' representa o índi-ce para o novo grupo obti-do pela fu

são dos grupos p e q; cZ representa a medida de proximidades

s representa um outro grupo; an' an' b e g representam para
metros cujos valores irão depender do método adorado para se

defi.ni.r novas associ.ações a cada estágio. Para mai.ares dela

lhes, vejamos a Tabela 6.1.

A respeito do Icem (i.i.i.) , determi.nação do número

de grupos/ além das duas regras de parada aqui apresentadas

outros caminhos poderão ser seguidos:

/

Por exemplo, ao invés de ajustarmos uma teta,

como o fizemos no caso da segunda regra de paladar procura
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mos aqueles pontos onde haja mudança de est.Futura. Consi.de

remos por exemplo, o caso em que o modelo regressivo é com

posto de dois submodelos; caso mais si.mples aquele que duas

netas se cruzam num determinado ponto, indicando exi.star aí
uma tal mudança. Para desenvolvimento de estudos nesse sen

tido, vejam Pai-t (1979)

. Um outro comi-nho é sugerido por Fri-edman e

Rubi-n (1967) , onde solicita-se a construção do gráfico de nú
mero de grupos versus valores do critério de agrupamento, de

maneira que a forma da curva i.ndi.que o número carreto de gru
pos.

TABELA ó.7 . METal)OS DE AGRUPAM\LENTO E RESPECTIVOS

mAIORes oos PARÃbteTROS OA EQUAÇÃO ó. 7

MÉTODO

Vizinho mais Pr(5ximo

Encadeamento Comp l eto

Encadeamento néd i o

Encadeamento Médio
Ponderado

Mediana

CentrÓíde

Wârdis

]/2

Z/2

Z/2

7/2

Z/2

0

0

0

..Z/2

:Z/2

0

0n /m. n Jnp I' q r

" PI "'ql"',
n +R /n, +n, l +n /n +ls 'P' s I' s q s I'

0

-zz .lz /zz2P q' I''
S' S T

0

0

0

Dos resultados apresentados no Capítulo V, a SB
gestão é de que devemos usar a primeira regra de parada, uma
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vcz que a segunda regra apresenta dificuldades na

dos parâmetros necessá.ri.os a sua utilização.

Em face aos problemas aqui colocados, e das alteE

nativas para tentar soluciona-los, esperamos que o pesquxsg

dor interessado possa se utilizar das técnicas apresentadas

para facilitar a compreensão e interpretação das observe.

ções. Embora Everi.tt (1979) tenha ponderado, "..., interprg.

tabili.dade e simplicidade são importantes na análise de dg.

dos, e qualquer inferência rígida do número óti.mo de grupos,

ã luz de valores observados em um índice numérico de bonda

de de ajustamento, pode ser improdutivo, ..."; devemos ter

em mente que o bom emprego do método de agrupamento requer a

ali.ação da técnica numérica com o conheci-mento teórico e e3.

perimental do pesque.dador
Para finalizar, apresentamos um exemplo,

passos sugeridos na Seção 5.5 do Capítulo v são seguidos, ig.

to é, uti.lizamos respectivamente

1) Medida de proximidade: simi-laridade de Horn

[2 . 18] ;

2) Método de Agrupamento: encadeamento medi-o;

3) Regra de Parada: pri.beira regra de paladar Seção 4.2 do

Capítulo IV;

4) Medida de Ajuste do Dendrograma: coefi.ciente de Ogilvier
+Á,-mllla rq ]] do CanÍtu].o lll

onde os

/

q

escalda

fórmula
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EXEA{PLO Consi.detemos a matei.z de proximidade, dada

abaixo, calcu].ada oara dezoito amostras de

areia, coletadas na região da praia de

Caraguatatuba, para estudos sobre o movimento

de areia naquela regi.ão.

FONTE: Dados apresentados ao SEA, IPIE-USP, São
Paulo, por Osga Cruz, (1979)

H

A

H 2

H 3

H
4

'44 A5 A6 a7 ''ld ':,p !J '4JJ '.Z. -.Z; JJ5 J26 J.27

/

0

0

0
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0

J
0
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a

0,

0

a

J

0

0

0

0

0

0

a

0

a

0

a

Ú

0

0

a

950

956

/

a

0

0

c)

d

0

0

Z

0

0

0

0

0.

0
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-,:'
,i.iÜ

'pl

',.!'
',,:'
-,,:'.

',.:'
',,I'

9Ó8

9Jj

9d

9â2

/

0

Ü

Ú

0

0

0

0

0

D

]

0

a.

a

6]9

733

7]7

935

0

()

J
0

0

a

0

0

0

0

]

0

/

0

0

0

0

0

/

0

0

0

U9 1,0i)0

3,5?9 ],ÜJO

Í),970 Ú.778 ],9ÓJ

0,837 0,673 0,933 ].000

0.971 Ü.836 0.$€1 0,896 1,00Ü

i).970 0.812 0,3?2 0.?64 a,955 !

0.93.4 0,68á 0,877 0,800 0,932 0

0,g?4 0.891 0.9'1'1 0,884 0.9$3 ry

a,7t] a.373 0,7&3 0,849 a,735 0

0.838 0.S34 0.34» Ü.93? G.89q G

0.??2 0,46] 0.869 0.88Cp 0.829 C

8?S
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??Q

927 õ,8PZ ],a00

712 0.829 0.S06 1,000

5Ü8 D.9{3 0,819 0..396 1,000

?89 0:930 0.?28 0.9?8 0.94$
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te da apli-cação do .ml;t.odo Çio encadeamento médio cobre z)

a m
0 0-0

0

FIGLIRA Ó . 7
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Para a sequência de níveis .j:í,...,7 7, dada

por

a] a2 a3 ci4 cl5. ct6 a7 a8 cl9 ci7(7 a]] a72
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99 0,98 0,98 0,97 0,96 0,96 0,92

a]3 a.24 a:Z5 a:Z6 a]7
0,91 0,90 0,86 0,86 0,?8

E:ncontramos: ã= 0,94 e s,.. : 0,06

A primeira regra de parada estabelece que devemos

parar o processo de agrupamento no primeiro estágio J , tal

que, a desigualdade aJ+Z<ã-kscl esteja satisfeita; onde

a.í.,: valor do nível de agrupamento no estágio .j+:Z

ã: média da sequência de níveis cl.Í, J':al,...,]7

: desvio padrão da sequênci-a ul', J:],...,IZ7
k: afastamento padrão.

Na Tabela 6.2, apresentamos os valores de

aJ'+l=a-ksa' para vários va].odes de k e também os correspoB
dentes números de grupos para cada caso.

TABELA Ó.2 - 1/AMORES l)E k, aa'.7 E 0 N[ÍMERO Z)E GRUPOS

OUE SE OBTÊM EM CADA CASO
                   

k   0 0,5 ],0 Z,5 2,0 2,5 3,0 3,5

a. .=a-;- á. ]a-ks ..           0,82     0,73

NÚMERO DE GRUPOS   7 5 4 2 2 2 Z Z
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Para determi.nação do número de grupos, basta

olharmos o dendrograma da Figura 6.1 . Vejamos o caso em que

k=]. Neste caso clj+:Z:0,88, e o primeiro valor de ci.j.f] menor
que: 0,88 é cl]5=0,86. Então de acordo com a primeira regra,
paramos o processo de. agrupamento no .décimo quarto estágio,
obtendo assim a formação de 4 grupos.

Para o coefi.ciente de Ogi-]vi.e, fÓrmu]a [3.3] , que

mede o ajuste do dendrograma encontramos:

:n = 0)016

De acordo com os resultados produzidos pela Tabu.

la 6.2, estabelecemos que o número de grupos é 2, que correm.

pende aos valores de k; .Z,5$k$2,5; e para a0:0,0.26 Observa
mos ser um valor ótimo de ajuste do dendrograma, uma vez que

o campo de vara-ação de C'0 é COZO
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ApÊNDI CE l

No trabalho de simulação, emprego dos métodos de

agrupamento, cálculo do coeficiente de Ogilvie e utilização

das regras de parada, contamos com os recursos:

PDP/11 140d.45 do ICFÍSC (Instituto de Ciências
Matemáti.cas de São Cardos, USP)

IBM/370 Mod. 145 da UFSCar (Uni-versidade Federal

de São Carlos)

As Tabelas Ap.l.l, Ap.1.3 e Ap.1.5 nos dão os re

multados. obti.dos pelo emprego da privei-ra regra de parada
e cálculo do coefici.ente de Ogilvie, e as Tabelas Ap.1.2,

AP.1.4 e AP.i.6 nos dão os resultados obtidos pelo emprego

da segunda regra de parada

/

/
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TABELA AP.1.7 - NÚMERO DE GRUPOS OBTIDOS PELA APLICAÇÃO
OA 7q REGRA DE PARADA AO CASO B DA SEÇÃ0 5..2 DO CAPÍTLfLO IV

D2

D3

S2

Z

7

8

6

5

2

3

[-
l.tJ ..--.E 0
'« - EUJ Q
Q td LJ

2

4

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2 2 2 ]
2 2 2 7
2 2 2 2
2 2 2 2

MEDIDA

s]
S2

E.a.
7.P.
E.M.

ACERTO

62,96

96,29
88,88

FALARES DO COEFICIENTE DE OGILUIE

MEDIDA MÉTODOS

v.P
0,1248
0,27iZ2

o,lll?
0,3333
0,0035
0.0116

E.C .

0,2181
0,5624
.0,IZ533

0,8568
0,0052
0,0222

E.M.

0,0378
0,0679
0,0244

0,0934
0,0007
0,0025

D2

S2

: ACERTO

?9.63

MÉTODO       VA LO R E S DE k      
  LIED l DAS 0 o ,5 1 ,o 1 ,5 2 .0 2 ,5 3 ,o 3,5 4 ,o                 

l   7 4 2 2 2 2 2  
0
}-
Z <3 .---

IJ a. LJ
Q =: -"
-a o                

    4 2 2 2 2 2 2 2 2

  2 4 2 2 2 2 2 2 2 j
                 

    5 3 2 2 2 2 2 2 2

: D2 4 2 2 2 2 2 2  
E: .-x0   4 3 2 2 2 2 2  

= x a.z lo
- M >   4 4 2 2 2 2 2 2 2
N Q. '-/

>   2 2 2 2 2 2 2 2 2

  S2 2 2   2 2 2 2 2
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Z..,D 2.      

    4 3 2 2 2 2 2 Z 7

E .   3 3 2 2 2 2 2 7 ]

UA.l [- --.

LJ a.
'( o --#                

    3 3 2 2 2 2 2 ] 7

  S2 3 3 2 2 2 2 2 7 ]

    3 3 2 2   2 Z ]

; D2 5 4 3 2 2 2 2 Z Z

E: 0
E: ,-\

0   8 3 2 2   2 ] 7

= x .a.Z D
-- u >   3 2 2 2 2 2 2 ] ]

>

N a. '--'
s] 3 3   2 2 2 Z 7

    3 2 2 2 2 2 2 ] Z

VALORES DO COEFICIENTE DE OGILUIE

.'É. ":"''s
E.C. ' V.P. E.M.

)l .0,0865 0,1154 0,0348

)2 0s2597 0,2438 0,08252

)3 0,1409 0,1180 0,04223

)4 0,9843 0,4506 0,1911

31 0,0871 0s070? 0,0258
32 030982 0,].443 0,10?12
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TABELA AP.1.5 - NÚA4ERO DE GRUPOS OBTIDOS PELA APLICAÇÃO

]3 2 ] ]45 44

723 ] ]44 4

3 2 7 7 ]5 44 4

2 ]3 3 ] ]3 36

2 2 ]
]3 34 44

3 2 7 ] ]344 4

D. 4

D. 5
D4 4

S. 4

ACERTO

29,63
25,92
25,92
]4,81Z

25,92
33,33

]3 2 Z3445 4

77 Z]3 3
ZZ3 2 Z3

F-
LtJ ,---

< - ELU O

4

4

4

4

4

3

4

3

3

4

3 3 2 2 ]
3 2 2 2 ]
3 3 2 2 ]

Z

Z

Z

MEDIDA

D2

D3

D4

S2

E.C.
7.P.
E.M.

9 ACERTO

24,a7

25.92

OA 7Ç REGRA DE PARADA AO CASO D DA SEÇÀO 5.2 DO CAPÍTULO y

METO DO MEDIDAS O
VALORES DE k

2 15 3 ,Õ 3 ,5 z+,0     

)l 5    
; . 02 4

: B : ". '
: : Ü ". '
ãl ' s] 4

S. 4    
)l 5 4 4 4 3  

!3 0. 4
.C 6

=l $1= ". 5

Ê g á ". '
= ' S, 4
> '

S. 4    

MEDIDA E .C .
M IUUU5

v.P E.M.
         

  ),1199   ),11 42 ),0247

D2 0,2240   3,2521 ),0?51

  a,]933   ),0826 ),0179

  ),7615   ],6894 ),1380

  ),1408   D,8143 ),0198

S2 ),14'??   ),7948 ),0340
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A P Ê N D l C E l l

UNK MEDIDA DE SINIILARIDADE SENSÍVEL À CONTRIBUIÇÃO

DAS ESPÉCIES RARAS

1. 1NTRODU ÇAO

Em Ecoa.ogi-a, medi-das quantitativas de similarida

de entre duas populações tem si.do de grande interesse e, a

preocupação em se levar em conta a contribuição das espéci.es

raras e espécies dominantes têm levado os pesquisadores a su

gerirem várias medidas. Por exemplo têm sido usadas as medi

das propostas por llorisita (1959) , Horn (1966) , coefici.ente
de correlação de Pearson, etc. Acontece E)orém, que do ponto

de vista de aplicação prática, se tem notado que estas medi

das são altamente dependentes "das, categorias doma-nantes , lg.

vando mui.tas vezes, a resultados indesejáveis. Com o objet.}

vo então, em se dar mai-or importância às espécies raras é

que Grassle e Smith (1976) propuseram uma família de medidas

de simi.lari.jade baseadas no número de espécies que parti.ci

pam de amostras de tamanho m fixado, seleci-onadas aleatória

mente de cada uma das populações.
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Assim, se as amostras são selecionadas aleatoria

mente de cada população, o número de espéci-es que participam

das mesmas variam com cada par seleci-onado, e se o experime=

to 'for repeti.do muitas vezes, ó número medi.o de espéci.es que

participam das amostras, pela Lei- dos Grandes Números, aprg

ximar--se--á de um número fi.xado, que formará a base da medi-da

proposta. A contribuição de cada espécie para esta medida

é determinada pela probabilidade de que ela apareça na amor.

tra de tamanho m. Para valores pequenos de m, a medida é

fortemente i.nfluenci.ada pelas espécies dominantes, mas ao

passo que m cresce, as espécies raras passam a dar maior con

trj.buição.

Para desenvc>lvimento da família de medidas propor

tas por Grassa-e e Smith, necessi.ramos de conhecer o conceito

de diversa.date das espécies, que é dado a seguir

2 F4EDIDA DE DIVERSIDADE DAS ESPECIES

Na li.teratura, uma medida que envolve o conceito

de espécies raras e espécies dominantes é conhecida por medi
da de diversa.date das espécies. Enorme confusão tem ocorra

do entre pesquisadores a respei.to de tal medida, em face da

multiplicidade de defina.ções cri-adas em torno do concei.to;

veja Peet (1974) . Estaremos aqui., usando o concei.to dado
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por Smith e Grassle (1977)
Uma das .principais medidas de diversidade é o co

nhecido índice de Simpson, dado por [2.6]. Na área Biológi

ca, críticas tem surgido a respeito desta medi.da, pois a coD
tribui.ção de cada espécie é dada pel-a probabilidade de que

a mesma apareça numa amostra de tamanho dois. Então, é clg

ro que esta medida é fortemente i.nfluenciada pelas espécies
dominantes. A medi.da de Movi.sita dada por [2.7] também leva

sua criei.ca em razão do mesmo fato

Uma outra medi-da cujas propriedades amostrar.s tem

si.do revi-sta por Bowman, Hutcheson, Odum e Shenton (1969),
é a medida de informação estatísti.ca de Shanon-\-7iener dada

por [2.12] , onde conseguiram mostrar que em média a informa
ção estatística estimada através das amostras subestima a

verdadeira informação populacional. Isto quer dizer, a eg.
timativa da medida é tendenci.osa. A tendenciosa-date depende

do tamanho da amostra, mas a medida que esta cresce, a te=
denciosidade diminui.

A medida de Shanon-lqiener também não deixou de

ser fortemente influenciada pelam espécies dominantes, e por

consequência também o será a de Horn dada por [2.13]
Com o i.ntuito de minimi.zar a influência das espg.

eles dominantes e estudar as propriedades amostrais é que

Hurlbert (1971), propôs uma generali.zação do índice de

Simpson. A ideia de Hurlbert foi a de se usar o número espg
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Fado de espéci.es em uma amostra de m inda.víduos como medi.dca

de di.versidade das espécies

Suponha que tenhamos unia população fi.nata consi.s

tihdo de 2'' espécies com No. i.ndivíduos da espécie {. O vetou

ay=rN],2V2,...,;y J com E /y =lVr representa a população toda. À

variável aleatóri.a S denotará o número de espécies na amos
tra de m inda.víduos.

O número esperado de espécies em uma amostra alem

teria sem reposi.ção, dada a população finita /V é dado por:

r

E[S/N]
r

[AP.]].]]

Fazendo uma extensão à ideia de HurJ-bert, suponha

mos que temos uma população multa.nomial onde lr,: é a propor

ção de indivíduos da espécie { na população e :r ],"2'...,lr J
o vetar que descreve a população. Para o modelo de amostra

gem, vamos supor que a população seja infinita, onde a i.den
tificação de cada indivíduo amostrado passa a independer de

qualquer outro que seja amostrado.

Sob este regi.me de amostragem, o número esperado

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

,rsl!/
r

.h [[- (]-'a.t)m]
[AP . 11 . 2 ]
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Para ?n=2 , s r2 )
r ..l

2-- >1 lló e a diversidade de

Simpson é

Para pequenos vaJ-odes de m, srm) enfatiza as espé

cães mais abundantes, ao passo que com o cresci.mento de m as

espéci-es raras também passam a contribuir mai-s para. o índ.}
ce. Para m grande, obviamente que. srmJ se aproxi.nla do númg

ro de espécies presente na população.

A grande vantagem prática que a n\edi-da de Hurlbert

e o índi.ce de Simpson têm sobre outras medidas de di-verei-da

de, é que ambas têm está.maiores não tendenci-tesos de variân
cia mínima.

tVt= lciitttJ=) \-/ \+a.=)\J \.LÇL ILLE+\.X.L\AÇL \ x u v

Suponha que tenhamos uma amostra de ?z indivíduos

provenientes da população multa.nomial 11, com n41 indivíduos

da espécie {. Seja zz=r?z7,zz2'''''?zz.) o vetou que descreve a
amostra aleatõri.a

Através da âhostra desejamos estimar srm) , o númg.

ro esperado de espécies nal:amostra de m indivíduos provenieg

tes da população.

O estimados .não tendenci.oso de variância mini.ma é

dado por:

ü,J = rsl!/ = .z.r:z -
P

[AP . 1 1 . 3 ]
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r
onde E zz .:zz

{;:Z z

De fato

Pelo teorema de Rao Blackwell (Frases 1958, pag

220) , se 0 é um está.maior não tendencioso do parâmetro 0, pg

ra encontrarmos o está.mador não tendencios.o de variância mí
ni.ma de 0 basta encontrarmos o valor esperado de 0 conde-ci.o

nado a uma estatísti.ca sua.ciente e como].eta. No caso em

questão, S é um estimados não tendencioso de s(mJ e

7z=r7z:Z,' . . ,zzz.,) é uma estatística suficiente e completa. Poli
tanto, o esticador não tendencioso de vara-anciã mini.ma para

o número esperado de espéci-es em uma amostra aleatória prg

veniente da população é

Zr )
-]nr )

#rsll7
r

3. MEDIDA DE SlblILARIDADE SEFISTVEL A CONTRIBUIÇÃO DAS ESPÊ

CÃES RARAS (GRASSLE E SMITFI)

Consideremos uma população multa-nome-al n, com r

espécies, ou seja, com I' categorias de resposta onde a pr9

porção dos elementos da {-e sina categori-a é denotava por lr{
com
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r
] , T rr lr .Z ' 'n 2 '

. Vamos agora supor que tenhamos duas populações

multa.nomiais v, e vp; com as mesmas característi.cas da popa

cação T acima descrita. De cada uma das populações, vamos

selecionar uma amostra aleatóri-a de tamanho m

Seja X a vara-ãvel aleatória que denota o numero

de espéci-es que as duas amostras têm em comum. Então a e3.

pectância de X é dada por:

F/xlT],!z,m7 {=:z -'nl{)m./rZ-r7-v2{;mJ
[AP . 11 . 4 ]

De fato

Seja

] se ocorre a {-e soma espécie na amostra da população

= 1 'n] com probabilidade /lz-r.IZ-vZ2..)m7

0 caso contrari
'

0

] se ocorre a {-e sina espécie na amostra da população

= 1'nZ com probabilidade /Z-rl-v2{J ]

0 caso contrario
Z

O número de espécies que as duas amostras tem em

comum X, pode ser dado por:
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X
r

.:,',.','
então

l

E[X] #rxl!,,!;,«.J
r

( [- n l,L)m ] [l ([-« ,J" ]

Para construção de uma medida cu-ja variação este

ja restri.ta ao i.ntervalo /0;77, necessi.temos então de urn fa

tor de normalização. Para isto, consi-dele então, o problema

de se].eci.oharmos duas amostras de tamanho m de uma mesma po

pulação IT e, determinemos o número esperado de espéci-es em
comum.

Este número .é dado por:

#r11:Z,!],m7 = E /:Z-(]-v.L)m 2d: = .z
[Ap . 11 . 5 ]

usando a média aritmética encontramos

t.E['nls'nl3mJ + E['K2s'n2'mJ}/2 [AP . 11 . 6 ]

PortAp;11.4],[AP.11.5] e]Ap.11.6], define--se a

medida de similaridade Nrlí,,vP,mJ dada por:

zzrx l v] , l, , «./
r11;;11 ,«-7'zrTz,!;,«.7

{: r:Z-rJ-«,,J"Jr:Z-rZ

':l f:-':-«:,,",;'':l r:

N(!:Z , !2 ' m ; [AP . 11 . 7 ]

N(! :Z , !2 , mJ
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Desta forma [AP.11.7] fi.ca restrito ao intervalo

r0,77. De fato:

: -f7-r7-«,,J"Jr7-r:z-«;.)"/ s

{,!,''-.' -",,,"'',!,''-''-",,,«.'t''' :

{,!, .'- ''-":,'",'',!, ':- ' '-",,,«,'}

Z

As desigualdades são derivadas através de Holders

e a desigualdade entre a média geométrica e a média aritméti

ca. (Abramowi-tz e Stegum, 1972, pag. IO-ll). IWTT],v2'mJ:Z

somente quando lr7= 2

Do ponto de vista prático, as coisas ficam um pog

co mais compli.cada, pois não conhecemos os parâmetros popu12

ci.onais ll e o que se faz é estimar /VT'n],v2,mJ
Seja então 2.Z uma amostra aleatóri-a de TZr e

zz. . a variável aleatória que denota o número de elementos

pertencente ã dl-e sina categoria. Da mesma forma, seja zz2'

uma amostra aleatória da população Tr2 e ?z2{ a vara.ável alea
teria que denota o número de elementos. pertencente à dl-e sina

categoria, e

Z

r

{:l:":{
r

{:l,",{
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Ao selecionarmos subamostras de tamanho /n, scrrt re

posição, das amostras mai.teres ?z, e ?z., iremos obter como es
- J - Ó --

ti.dador não tendencioso de variânci.a mini.ma do número espera
do :de espécies que as subamostras têm em comum

1., ' ,'z7'n:Z{ ) ' ,n2'2z2z.

;'*l::':;' : ,:,'' - '' - - '"-.::.'-
m ' ' n't'

O estimados não tendencioso de variância mínima

para o número esperado de espécies em comum em duas subimos

trás disjuntas da mesma amostra fmi.xca ?z é dado por:

n-n . n-n .

,!,«-,-',f' ' -'dú'-' [AP . 11 . 9 ]

Com [Ap.11.8] e [Ap.11.9], podemos construir um

esticador para ]VTT],lí2'mJ ' denotado por /vr!],v2'mJ

ârlz,!z,«,J =
2#rXl!.Z'!2,m7

Ê'r2 ] , !] , «.7 .triz , e; , ,«J

'';:.,-.":=:',,.?.

F /'e ] , ! Z ' m/ +E' /'1 2 ' ?2 ' m7
[AP . 11 . 1 0 ]

: '; .[:- /'''=:' , / r:, ] i:-;'''=" , . ri' ]

j,«-:T'';;'.,}:--;Ç'T
[Ap.]].]]]

N r b ,1 2 , «zJ
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OBSERUAÇOES

1) Embora para o numerador e denomi-nadar de [Ap.11.7] enco2.

traços estimadores não tendenci-ocos de variância mínima,

/VTT7,Trp'm) dado por [AP.11.10] é tendencioso; porém cabe n9

darmos que quando comparado com outros índi.ces como "Percent

si.mi.].arity" (whi.ttaker, 1952) , medida de Horn (1966) , Metal

ca de Camberra (Sepkoski. 1974, pág. 147; Williams, 1973)

NTT7,vP,mJ tem se mostrado mais efi-ciente mesmo para peque.
nos valores de m

2) Para m=.Z temos

i.\ E]n, n, ]] ;l =É"':l{
i:] i rã-:z)

(índice de Simpson)

ii) Zlirxllz'2Z,=zJ = ,;.!&
{::Z 7z :Z

n2{
?z2

Por (i) e (i.i) encontramos

r

r À ] '+ À2 ) n Z zz 2

similaridade de Movi.sita dada em [2 .8]

Para elucidação da medida de Grassle e Smith cog

sideremos o exemplo a seguir:

EXEMPLO AP.ll Consideremos os dados da Tabela Ap.ll.l rg

gerentes a amostras coletadas nas regiões
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da Base Aérea de Santos e no cais da Alamoa Estas amostras

consistiam de lamínulas, onde para cada lamínula foi. contado
o número de i.ndivíduos das diferentes espéci.es de aliados

sésseis
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Usando [Ap.]].]]] para m=:Z encontramos a matriz

de simi]ari.dade GSr]) dada por

':q

Q

Q

Q

G

Q

Q

Q

Q

Q

Q

G

Q

a
Q'

'q

Q

(:D

Q

Q

Q
G)

Q

(:D

Q

Q

(:3

Q

Q

®
Q
Q%
0)
Q

'q

'q

G

Q

Q

0}
%

Q

Q
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Q

'q

'q

Q

Q

Q

tQ

a
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Q

Q

Q

Q

t.Q

Q
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'yl
%

Q
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Q
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n
QQ
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'yi

Q
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Para M=al0 Obtemos as(7(7). dada por

'q

'q

Q'q

3Sg

$g S ê

g
Q Q

gã (:3

QaQ

g t.Q

Q

Ê
Q QQG

2
'q

'q
'q

'q'q
'q'q 'q

'q':q 'q
1 1

8
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4. CObIENTÃRIOS

Conforme mencionamos anteriormente N(v],lr2'mJ e

um estio\apor tendenci.oso, mas mesmo asse-n\ quando comparado

com outros coeficientes, apresenta-se como sendo mais ef.}

ciente. O cálculo do vício deste estimados é bastante trabg

IhoÉo e não é aqui apresentado. Grassle e Smith compararam

seu está-dador /Vrl!,,líp,mJ , com os coefici.entes "similaridade

percent", métrica de Camberra e o coefici.ente de Horn (1966)

através de amostras simuladas a partir de uma distribuição

multa.nomial conhecida, baseando-se em que: se /Vrv],lr2'm)

apresenta um vício pequeno, então a si.milaridade média entre

a an\ostra e a população, deve estar próxi-mo de um. A Tabela

Ap.11.2 apresenta o resultado de 100 amostras simuladas atrg

vés de lr=r0,5; 0,2; C2,2; 0,05; 0,051 com cada amostra contei
do 30 indivíduos, mostrando assim a eficiênci.a do estimador

/V(T7,líP,mJ quando m cresce.

TABELA AP.11.2

MÉDIA 'DESVI O PADRÃO

0,820 0,085

a,683 0,733
0,942 0,042

0,997 0,067
0,997 0,052
0,997 0,046
0,998. 0.059

iNTERV.DE CONF., DE

a,803 0,837

0,65? 0,709
0,934 0,950
0,984 ],01Z0

0,987 7,007
0,988 ],006

0,986. ]p01Z0

S imi la r i dade Percent
Métrica Camberra
S imi l ar i dade Horn

Nr!],!2'])
N(!],!2'2)
Nr!],!2'4)
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A P Ê N .D l C E l l l

Apresentamos aqui algumas referências de progrg

mas prontos em análise de agrupamento

1) BMDP (Bi.omedi.cal Computer Programs, série P, 1979)

Nesta versão encontrantos doi.s dos programas em

análi.se de agrupamento que podem facilmente ser. uti.lizados

PI)l -- Análise de agrupamento (John

Vale Uni.versity)

P2M - Analise de agrupamento (Laszlo Engelman

nscF)

f

/

parti.gan

Em nosso traba].ho uti-lizamos o programa PIM, cuja

entrada de dados falara as matrizes de proximidades e os moto

dos de agrupamento:

Método do encadeamento completo (Complete Li-nkg

ge)

Método do vizinho mais próximo (Single Linkage)
Método do encadeamento médio (Average Linkage)

O programa P2M, forma gruposr utilizando--se somen

te do método do encadeamento médio.
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2) SAS (Stati.stical Analysi.s System, 1979)

O procedimento de análise de agrupamento deste pro

grama e o do encadeamento completo, descai-to por: Johnson.

Stephen C. "HI.erarchical Clustering Schemes'' , Psychometri.ka

XXXl1 1 967 , PP. 24 1-254

A entrada de dados para este programa são os velo

res observados, e a medida de proximidade é a distância Eu

c].idiana. O programa gera então a matei.z de proxi.midade,
que é a matriz de proxi.midade Euc].idi.ana

3) 114SL (tntlernati.onal 14athemati.cal Statistics Library ,1979)

Este pacote é constituído de um conjunto de sobro

tinas., que possibilitam o estabeleci.mento dos programas dele

jades.

No caso de anal.ise de agrupamento, utilizamo-nos

das subroti.nas "oc]i.nk" e "ustree". A subrotina "oc].i.nk"

permite a uti.li.zação dos métodos de agrupamento do encadea

mento completo e do vi.zi.nho mais próximo, uma vez que seja

fornecida a matriz de proximidade, i.ndependentemente da medi.

da escolhida. A subrotina "ustree" trata da saída (output)

a ser i.apressa em forma de árvore, que denominamos dendrogra
ma
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