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RESUMO

Dez métodos hierdrquicos aglomerativos para Andlise de
Agrupamentos tiveram seus desempenhos comparados ante a diferentes
estruturas de dades. Feil construido um experimento com estrutura
fatorial, onde os fatores eram diferentes aspectos de estrutura de
dados. A presenga de grupos com scobreposicdo, a matriz de dispersio
dentro dos grupos e a correlagdo entre as varidveis foram alguns
dos fatores considerados. Amostras foram simuladas scb  as
diferentes condicdes determinadas pelos cruzamentos dos niveis dos
fatores. O35 métodos foram aplicadeos a essas amostras e seus
desempenhos mensurados qgquanto a recuperagdo das estruturas de
grupos embutidas nas amostras. Dentre os fatores estudados, a
sobreposicdo dos grupos foi o gue mais afetou o desempenho dos
métodos. S30 feitas sugestdes para o emprego de alguns dos métodos.
Nadoc sendo detectada a presenca de observaces com valores
discrepantes nos dados é sugerido o emprego dos métodos da Média
das Ligagdes e o Centrdide. Ante a presenga de observagdes com essa
caracteristica € sugeride o emprego dos métodos da Ligaclo de
Densidades em Dois Estdgios e do Beta-Flexivel. Nos dois casos ou
na falta de informagdes sobre os dados, € sugerido gue o método, de

Ward deve sempre ser empregado.
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CAPITULO 1

INTRODUCAOQO

1.1 O PROBLEMA DA ANALISE DE AGRUPAMENTOS.

De maneira geral, o objetivo dos métodos de Andlise de
Agrupamentos é separar um conjunto de objetos em grupos, onde o0s
objetos dentro dos grupos apresentem caracteristicas homogéneas e
gue estas sejam heterogéneas entre objetos em grupos distintos. Os
objetos podem ser pesscas, animails, plantas, empresas, fédbricas,
pegas arqguecldégicas, sinals emitidos por satélites, etc.. Esses
obietos s&8o descritos por um conjunto de varidveis e, com base nas
observacBes obtidas sob estas varidveis, s8o determinados o nidmero
de grupos, as caracteristicas dos grupcs e o©0s membros desses

grupos.

Os métodos empregados na Andlise de  Agrupamentos s&o

técnicas de andlise de dados multivariados, usadas de forma
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exploratdria quando for apropriadc considerar, ou averiguar, a
existéncia de uma estrutura de grupos embutida nos dados. Eles s&o
parte de um preocesse cientifico mais geral, cujo chijetive &
identificar estruturas nos dados e tentar construir *“leig®

(modelos) que expliguem estas estruturas.

A aplicagio da Andlise de Agrupamentos tem finalidades
bastante diferenciadas, tais como, a determinacgido de objetos
semelhantes num primeiro esgstdgio de um esguema de amostragem
estratificada, formulag¢do de hipdteses sobre a estrutura dos dados
e a determina¢8o de esquemas de classificac8o. Dentro desta Gltima,
ocorrem aplica¢des muito conhecidas, tais come, classificacdo de
plantas, de animais e a classificacdo de doencas. Outra aplicacdo
importante ocorre guando se tem por obietivo modelar dados ante a
presenga de estruturas de grupos. Resultados mais eficientes podem
ser cbtidos tomando-se esta estrutura em consideragdo, antes de
tentar estimar qualguer relacdo que possa existir nos dados.

Evidentemente, a Andlise de Agrupamentos pode ser empregado para

identificar essa estrutura de grupos.

Os métodos de Andlise de Agrupamentos aparecem na literatura
com diferentes denominacdes: métodos para Taxonomia, Q-Analise,
Tipoclogia e Reconhecimento de Padrdes ndo-supervionado
{"unsupervised pattern recognition®) SE0 algumas dessas
denominagdes. Provavelmente, essa variedade de nomes é devida a

importéncia e a intensiva aplicacioc da Andlise de Agrupamentos em



diversas Areas de estudos, tais como, biologia, botfnica, medicina,
psicologia, sociclogia, geografia, arqueoclogia e inteligéncia
artificial. Essa diversidade de &reas explica também, como foi
citado, as diferentes finalidades das aplicagdes. PBm HARTIGAN
{1975%), EVERITT (1980) e em GNANADESIKAN e KETTENRING {1989} sio

dadas algumas aplicacdes em adreas bastante diferenciadas.

Em geral, os dados a serem submetidos & Andlise de
Agrupamentos podem ser apresentados em uma matriz (N x p}, X, a

qual pode ser escrita como

X
X = [(Xij}] = s :

onde %;; é a obsevagdo da j-ésima variavel para o l-ésimo objeto.
Entdo, pelo que foi descrito, ¢ objetivo da Andlise de Agrupamentos
& estabelecer um esguema para agrupar 08 vetores X; = {X;y, Xizr v« » s
Xip) . 08 vetores p~-dimensionais caracterizadores dos objetos, em G

grupos com G < N.

Como um comentdrio a respeito dos vetores gue caracterizam
os objetos, & interessante observar que as varidveis x;; dentro de
cada x; geralmente sdo correlacionadas e podem ser de diferentes

tipos. Essas varidveis podem ser quantitativas ({(discretas ou

continuas), qualitativas {ordinals ou nominais) Ou, COmMO OCOITre am
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muitas situagdes, os dados podem envolver uma mistura de diferentes

tipos de varidveis.

Outro comentédric diz respeito & forma de apresentacdio dos
dados para a andlise. Em determinadas circunsténcias, os dados
podem ser apresentados através de uma matriz (N x N) de medidas
gque, de alguma forma, mensuram o relacicnamentco entre os pares de
objetos. Por exemplo, em experimentos em psicologia sobre
preferéncias de um grupo de individuos, em vez das respostas para
cada individuo, os dados sd3o apresentados na forma de uma *medida
de concordlncia" para cada par de individuos. Na segdo 1.4 serd

abordada a questdo dessas medidas.

1.2 DUAS TECNICAS RELACIONADAS COM A ANALISE DE

AGRUPAMENTOS.

As razdes para a utilizacgdo da Analise de Agrupamentos sio
diversas e pode ser incluida entre elas o emprego para reducdo de
dados. Em certas situagdes, onde o volume de observagles €& muito
grande, ndo ¢ possivel um tratamente mais adequado do problema em
mios, a menos gque essas obsevacdes sejam agrupadas e gue oS grupos,
em algum sentido, possam ser tratados como unidades observadas.
Neste caso, og métodos de Andlise de Agrupamentos podem ser usados
com o objetivo de condensar a informacdo disponivel sobre os N

objetos em G grupos, onde G seria muito menor gue N. Assim,
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considerada como uma técnica de reducido de dados, a Andlise de
Agrupamentos estd relacionada com ocutra técnica de andlise de dados

multivariados, a Andlise de Componentes Principais.

Em Andlise de Componentes Principais, um dos principails
ocbjetivos é reduzir © conjunte original de varidvels para um
conjunto menor de composicdes lineares ortogonais dessas varidveis.
Neste sentido, a Andlise de Componentes Principais é uma técnica de
agrupamento gque - tem por objetivo agrupar  as variavels
caracterizadoras dos objetos. Embora na maioria dos casos o emprego
da Andlise de Agrupamentos seja para agrupar os objetos, muitos dos
seus métodos também podem ser empregados para agrupar varidveis, De
certa forma, ambas s8o técnicas de reducgso de dados, com a Andlise
de Componentes Principais atuando scobre as colunas da metriz X e a

Andlise de Agrupamentos scobre as linhas dessa matriz.

Cutra técnica relacionada com a Andlise de Agrupamentos & a
Andlise Discriminante. Nesta Gltima, o objetivo é classificar os
objetos em grupos mubtuamente exclusivos e exaustivos, usando para
isto uma regra de classificacdc determinada através de uma fungdo
das observacdes. Embora aparentemente muito similares, as duas
téonicas tém uma diferenca fundamental. Na 2ndlise Discriminante
existe a tdcita pressuposicdo de gue os grupos s80 conhecidos "a
pricri* e o problema consiste em associaf os objetos a estes grupos
previamente estabelecidos. Entretanto, em muitas situag¢Ses ndo hé

certeza da existéncia de agrupamento nos dados e, desta forma, a



saida ¢ confiar nos dados para decidir sobre a presenca do
agrupamento e, se for o caso, delinear o0s grupos. A conjuntura
desta dltima situacdo, que é o case da aplicacdo da Andlise de
Agrupamentos, diferencia as caracteristicas de emprego das duas

téonicas.

Evidentemente, podem ocorrer situacdes onde as técnicas de
Andlise de Agrupamentos & de Anélise Discriminante possam ser
empregadas conjuniamente. Em um problema pratico pode acontecer que
haja uma i1déia preliminar, ou imprecisa, a respeito dos grupos € ©
objetivo seja verificar a existéncia desses grupos e, além disso,
estabelecer uma regra para classificar os objetos nos grupos. Em
uma situagdo como esta o emprego combinado das duas técnigas pode
ser apropriado. Talvez em decorr@ncia de situacdes como esta e da
semelhanca dos cobietivos dessas técnicas, alguns autores empregam

o termo classificacdo para designar tanto o problema da Andlise de

aAgrupamentos como o da Andlise Discriminante.

1.3 AS TECNICAS DE AGRUPAMENTO.

Segundo a literatura, nas dltimas décadas o ndmero de métodos
de agrupamento propostos tem crescido consideravelmente. 08
primeircs métodos propostos foram construidos para a resolugdo de

problemas especificos em certas 4dreas de estudo, como a biologia e



a psicologla, sem objetivar uma aplicacac mais geral em
estatistica. Com ¢ desenvolvimento acentuado dos computadores
ocorreu uma "explosdo® de méteodos mas, ainda assim, muitas
propostas "ad hoc', Recentemente, o problema tem atraido a atengéo
de estatisticos e matemdéticos e alguns trabalhos foram
desenvolvidos numa tentativa de estudar o problema de Analise de
Agrupamentos num contexto mais formal (vide Capitulo 2). Esses
profissionais, inclusive, contribuiram de forma decisiva para
melhorar a eficig&ncia dos algoritmos para a implementacdo
computacional dos métodos considerados na literatura como ©S mais

convenientes,

Os métodos para a Andlise de Agrupamentos podem ser
classificadeos em tr&s tipos principais de técnicas: tCécnicas
Hierdrquicas, técnicas de Particio e técnicas de Sobreposigdoc. Com
as técnicas Hierdrguicas os grupos s8o formados hierarguicamente,
podendo © agrupamento ser obtido de duas formas. Uma forma é
considerar inicialmente cada um dos N objetos constituinde um grupo
e, por melo de sucessivas unides, chegar a um Unicoe grupo contendo
rodos os objetos. A outra forma é considerar no inicio um unico
grupo contende todos os objetos e, através de sucessivas divisdes,
terminar com N grupos contende um uUnico cobjeto. Estas técnicas
produzem uma seguéncia de agrupamentos, isto &, s30 obtidas
parti¢Bes do conjunto de objetos em 1, 2, ..., N-1 e N Qruéos.
Dentro dessas técnicas estdo alguns dos métodos mais usados e mais

discutidos na literatura.



As técnicas de Partic8o e as de Sobreposicdo determinam um
unico agrupamento, porém, o0 agrupamentos gerados por cada uma
delas apresentam caracteristicas diferentes. Com as técnicas de
Particgdo os grupos sdc mutuamente exclusivos formandeo uma particdo
do conjunto dos objetos. De forma diferente, com as técnicas de
Sobreposi¢do ¢ agrupamento obtido permite uma intersegdoc entre os

grupos, isto £, um objeto pode estar associado a mais de um grupo.

Na literatura observa-se uma predomindncia do emprego das
técnicas Hierdrguicas e & possivel identificar alguns motivos para
isto,. Enguanto ferramentas exploratdrias, as técnicas Hierdrquicas
apresentam uma maior versatilidade, além da simplicidade e da
variedade de métodos disponiveis. Pode ser acrescentado também, o
fato de gue em muitas dreas de estudo o0 pesguisador tem interesse

nas hierarquias dos agrupamentos geradas por esses métodos.

As técnicas de Particdo apresentam métodos que por um lado
sdo mails flexivelis e por outro sdc mais dificels de usar. Muitos
desses métodos permitem alterar uma partigdo gue tenha sido
considerada inadeguada, © gue ndo ¢é possivel com os métodos
Hierdrquicos. A dificuldade consiste no fato de gue, para o emprego
desses métodos, sdo necessdrias informag¢fes adicionais como, por
exemplo, informacdo a respeite do nlmero de grupos ou sobre os
scentros" dos grupos a serem considerados na particéo'iniciar. E

evidente que em muitas situacdes préaticas ndo hd informagdes deste

tipo e isto dificulta o emprego dessas técnicas.



Com relagdo as técnicas de Sobreposicdo, suas aplicacdes tém
sido limitadas e, talvez, isto seja devide ao fato de gue, na
maiocria das aplicacdes de Andlise de Agrupamentos a procura seja
por grupos mutuamente exclusivos. Argumentando gque é possivel
imaginar muitas situacdes onde a intersecdoc entre 0s grupos seja
apropriada, GNANADESIKAN e KETTENRING (1989) comentam gue a
existénecia de poucos trabalhos com as técnicas de sobreposigdo,
talvez, seja devido mais ao fato de existirem poucos métodos

eficientes dentro dessas técnicas.

Uma guestdo envolvida nos problemas de Andlise de
Agrupamentos & o emprego de outras técnicas em conjunto com 03
métodos de agrupamento, onde alguns cuidados devem ser observados.
Por exemplo, é muite comum o emprego de Analise de Componentes
Principais, onde as observagoes sdo projetadas sobre as duas ou
trés primeiras componentes principais e estas s8o apresentadas
graficamente para qgue o0s grupos sejam identificados visualmente.
Uma outra forma do emprego desta técnica é usar essas componentes,
ou mais delas, como as varidveis caracterizadoras dos objetos nos
métodos de agrupamento. GNANADESIKAN e KETTENRING {(1989) alertam
para 0s riscos envolvidos nestes procedimentos devido a questdo da
adequabilidade dessas projegdes, uma vez gue elas podem
simplesmente encobrir os grupos existentes. SEBER (1984) 1lustra
esta questdo aoc considerar um conjunto de dados bidimensionais
contendo trés grupos bastante distintos apresentados na Figura 1.1.

A proijecdo das observagfes sobre a primeira componente principal



indica a presenga de um Unico grupo, ©s grupos existentes somente
s8o visualizados na projecdo sobre a segunda componente principal.
Neste caso, por exemple, considerar somente a primeira componete na
anédlise seria completamente inlitil para a determinacgdo dos grupos.

E evidente gue podem ser imaginadas situacbes semelhantes para

dados com mais dimensdes.

Ist
n, Princigal
caanet

Yarizhle 2

2ng
Principal
Lompenen)

Variabie 1 £

Figura 1.1 Trés grupos de observagdes bidimensicansis
e o elxe dag componentes principais.

E claro que o emprego de outras técnicas como um auxilioc aos
métodos de agrupamentos sdo procedimentos vadlidos. Em SEBER {1984),
segcdo 4.1, sé&oc descritas vArias btécnicas graficas gue podem ser
empregadas com esse objetivo. O emprego delas pode sugerir &
presenca de grupos nos dados. A guestfc é gue ndo é aconselhavel
confliar exclusivamente nestas técnicas, considerando principalmente
que as interpretagdes tornam-se mais dificeils a medida gue aumenta

a dimensfoc dos dados. Como colocado em GNANADESIKAN e KETTENRING
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{1989): "se a andlise tem um objetivo sério, entdc é melhor confiar
nos métodos de Andlise de Agrupamentos apesar de suas limitaces e

imperfeicdes” .

Na segdo seguinte serdo discutidas as etapas envolvidas na
aplicacdo da Andlise de Agrupamentos. No Capitule 2 as técnicés
Hierdrquicas serfdo novamente abordadas com uma descricdo mais
pormenorizada. Para uma discusdo mais completa das técnicas de
Partigdo e de sdbreposicao, indica-se EVERITT (1980) e SEBER

{1984) .

1.4 AS ETAPAS PARA APLICACX0O DA ANALISE DE

AGRUPAMENTOS.

Trés etapas podem ser identificadas na aplicag¢do de técnicas
de Andlise de Agrupamentos: (1) a sele¢lic das varidveis e uma
posterior preparacdo dos dados para a andlise; {1i) a escolha do

método a ser aplicado; (iii) a andlise dos agrupamentos obtidos.

Na primeira etapa estdo a guestdo da escolha das varidveis
mais adeguadas para a caracterizacgdo dos objetps a, apds & coleta
dos dados, as guestdes da padronizacgdp e/cou ponderagdco das
varidvels. Aqui ocorrem questdes polé&micas como, por exemplo, a
gquestdo da padronizacdo das varidveis. Em muitas aplicaces de

11




Andlise de Agrupamento as varidveis s8o padronizadas empregando o
desvio padrdo das varidveis tomado scbre o conjunto complete dos
obhjetos. Esse procedimento, entretanto, pode afetar seriamente a
andlise por diluir as diferencas entre 0S5 grupes para aquelas
varidveis gue melhor separam estes ¢grupos. Uma alternativa seria
empregar o desvio padrdo dentro dos prérpios grupos, porém; como 0S8
grupos ndo sdo conhecidos "a priori* este procedimente ndo pode ser

adotado e, desta forma, esta questdo fica em aberto.

Ainda na primeira etapa, quande do emprego das técnicas
Hierdrguicas, ocorre uma questfo adicional cque é a escolha da
medida que melhor expresse as diferengas entre os objetos. Isto é
de fundamental import8ncia, tendo em vista gue tais métodos atuam
diretamente sobre a matriz com essa medida para cada par de
objetos. A medida escolhida tem por finalidade gquantificar a
distdncia entre cada dols objetos ou ¢ quanto eles sdo “"parecidos”.
0 sentido de "parecido* depende dos objetivos da andlise e, de
certa forma, orienta a escolha da medida. Existe uma variedade de
médidas gque podem ser usadas com esse objetivo e elas séo
classificadas em medidas de similaridade e medidas de
dissimilaridade. Com as medidas de similaridade guanto maior o
valor observado mals ‘'parecidos? s8o o0s objetos. De forma
contrdria, com as medidas de dissimilaridade quanto maior for o
valor, menos ‘'parecidos" sdo o8 objetos. Nas medidas T de
dissimilaridade estdo incluidas as medidas de disténcia como, por

exemplo, a distdncia Buclidiana e a de Mahalanobis. & escolha da
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medida também depende dos tipos das varidveils componentes dos
vaetores x,. No caso de mistura de diferentes tipos de variédveis, por
exemplo, GOWER (1971) sugere um coeficiente de similaridade gque
pode ser empregado nesta situacdc. Em ANDERBERG (1973), em EVERITT
{1980) & em KAUFMAN e ROUSSEEUW (1990) muitas das medidas propostas

na literatura s8o descritas e discutidas suas utilizacses.

A segunda etapa consiste na escolha do método de agrupamento
a ser empregado. Existe uma vasta literatura proponde diferentes
métodos e, devido a essa abundincia de métodos, o usuadrio encontra
uma certa dificuldade para a escolha do método mals adequado. Essa
tarefa pode ser facilitada se o usudrio conhecer determinadas
caracteristicas dos métodos disponiveils e associar esse
conhecimento aos propdésitos de sua investigagdo. Como serd descrito

a frente, © objetive deste trabalho assenta-se exatamente na

caracterizacio de alguns métodos visando a guestdo colocada acima,

Aceitar os resultados da aplicacdco de um método de
agrupamento sem uma investigacdo adicional sobre og grupos cobtidos,
é um procedimento inadequade adotado por alguns usudrios. Como
colocado em  RAND  (1971), os métodos produzem agrupamentos
independentemente da existéncia, ou ndo, de estrutura de grupos nos
dados. Em decorréncia disto, se faz necessdrio avallar os grupos
obtidos buscando averiguar se o agrupamento ndo é apenas uma
impqsicéo do métedo e isto constitui a terceira etapa na aplicacdo

de Andlise de Agrupamentos. Embora alguns trabalhos tenham sido
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desenvolvidos para uma abordagem mals formal da avaliacio dos
agrupamentos, por exemplo, BAKER e HUBER (1975}, nesta etapa estdo
envolvidas gquestdes muito subjetivas e o© conhecimento do
investigador ¢ de fundamental importéncia para essa avaliacdo.
Alguns autores, inclusive, enfatizam essa subjetividade. CORMACK
{1971) afirma gue "a classificac8o (o agrupamento) ... ndo pode ser
verdadeira ou falsa, provdvel ou improvével, somente provelitosa ou

nao".,

Cutra guestdo crucial em Andlise de Agrupamentos é decidir
sobre o numero de grupos, G, existentes nos dados. Com as técnicas
de Particdo esta qguestdo estd embutida na segunda etapa, uma vez -
que para a aplicac¢do dos métodos © numero de grupos precisa ser
especificado. Com as técnicas Hierdrguicas esta questdo faz parte
da terceira etapa € © problema consiste em determinar, Com base na
hierarguia, © valor mais adequado para G. Varias propostas de
procedimentos para determinar o nimero de grupos foram apresentados
na literatura. Em EVERITT (1980) e em SEBBR {1984) muitas dessas
propostas sidc apresentadas e discutidas. Outra fonte bastante
completa é dada em MILLIGAN e COOPER {1985) onde s8o discutidos e
avaliados, através de um estudo de Monte Carlo, trinta
procedimentos para determinacdo do apropriado numero de grupos a
partir de agrupamentos cobtidos por técnicas hierdrquicas. Embora de

muita importancia, esta questdo ndo serd discutida neste trabalho.

Bvidentemente, todas as etapas descritas acima sdo de
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importéncia fundamental. Por exemplo, o©s agrupamentos sfo gerados
com base nos dados obtidos sob as varidveis selecionadas e, de
certa forma, a escolha destas varidvels e o tratamento estatistico
dade as suas respostas é que determinam o0s grupos. KAUFMAN e
ROUSSEEUW (1990) comentam e ilustram os efeitos da selecdo,
padronizagdo e ponderacdc de varidveils sobre a determinacdo dos
grupos. EVERITT (1980) e SEBER {1984) também discutem de forma
bastante esclarecedora as questdes envolvidas nas etapas agui

consideradas.

1.5 OBJETIVOS DO TRABALHOQ.

Escolher entre técnicas hierdrguicas e técnicas ndo-
hierdrquicas depende, principalmente, dos propdsitos da
investigacdo, as vezes ha interesse num agrupamento com um fixado
nimero de grupos e em outras o interesse pode ser por uma
classificacdo hierdrquica para os objetos. Neste ponto, o usudrio
tem a sua disposiclo inumeros métodos e diferentes métodos podem
produzir diferentes agrupamentos guando aplicados a uwm mesmo
conjunto de objetos. Uma explicacdo para este fendmeno € que
diferentes métodos sdo afetados por diferentes aspectos, ou a falta
deles, na estrutura dos dados. Desta forma, & 1lmportante serem
estabelecidas as carécteristicas dos diversos métodos para ser&ir
como orientagdco ao usudrio. A compreensdo das caracteristicas

intrinsecas dos métodos € essencial para a escolha do método mais
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adequado aos propdésitos de uma dada investigacdo.

O objetivo deste trabalhe é comparar alguns métodos de
agrupamento sob determinadas estruturas de dados e, paralelamente,
determinar aspectos dessas estruturas que afetem ¢ desempenho dos
métodes considerados. Serdo estudados dez métodos hierdrquicos,
sendo oito deles considerados os mais conhecidos e mais usados em
Andlise de Agrupamentos, a saber, o Método da Ligac8o Simples
{MLS), o Método da Ligacdc Completa (MLC), o Método da Média das
LigacBes (MML), o Método de McQuitty (MMcQ), o Método Centrdide
{MCEN), o Método da Mediana (MMED), o Método de Ward (MWARD) e o
Método Reta-Flexivel (MFLE). Os outros deois métodos, o Método do K-
ésimo Vizinho Mails Prdéximo (MkVP) e o Método da Ligacdo de
Densidades em Dois Estdgios (MLDE), s&o métodos mais recentes para
os guals, inclusive, ndo estd reportado na literatura nenhum estudo

comparativo.

A escolha de métodos hierdrguicos para serem considerados
neste trabalho ¢é 3justificada por serem esses métodos ©s mais
empregados nas aplicag@es de Andlise de Agrupamentos. Um critério
também adotado para a escolha desses métodos, fol a existé&ncia de
uma literatura descrevendo e discutindo suas propriedades e,
acrescentado a isso, o fato de estarem estes métodos implementados
em um UGnico *"software*. Os métodos estdo implementados no Sistema

de Programas SAS.
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Como uma observagdo, evidentemente ndo se pode pensar em
comparar métodos de agrupamentc sem considerar a questdo
computacional. Um aspecto fundamental, por exemplo, € a questdc da
eficiéneia dos algoritmos implementando os métodos. Esta questdo,
entretanto, nfo serd abordada agui, tendo em vista gue o "software®

empregado tem a reconhecida eficiénecia dos seus programas.

A questd3c de comparar métedos de agrupanento pode ser
abordada de diferentes formas. DUBES e JAIN (1976) discutem algumas
formas gue podem ser considerados para estas comparagdes. 0s
métodos podem ser comparados sob critérios matemdticos formais,
porém, segundo 08 autores, as guestdes subjetivas inerentes ao
problema de Andlise de Agrupamentos ndo permitem gue esta abordagem

seja adotada de forma realista.

Outra abordagem seria selecionar um conjunto de dados com
propriedades conhecidas, aplicar varios métodos e, com base em um
crtério especificado, conceituar os métodos segundo  seus
desempenhos. Agueles autores consideram esta abordagem inadeguada,
argumentando que dados com proprisdades conhecidas, usualmente,
significa que os dades sdo "bem comportados® em algum sentideo e,
assim, essa caracteristica pode encobrir as habilidades dos
métodos. Outro aspecto € gue o0s resultados obtidos s&8c para um

especificeo conjunto de dados, isto é, somente para a estrutira

contida nestes dades.
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Uma outra abordagem &€ empregar dades simulados, planejados de
forma a conterem as caracteristicas desejadas na investigacdo. Esta
abordagem ¢ considerada bastante apropriada pols permite comparar
os desempenhos dos métodos sob diversas estruturas de dados. A
maioria dos trabalhos sobre comparacdes de métodos tem empregado

dados simulados recorrendo as técnicas de estude de Monte Carlo.

varios estudos de Monte Carlo aparecem na literatura
comparando métodos de agrupamento sob diferentes aspectos. Os
efeitos da introdugdc de perturbag¢des aleatdrias nos dados e o©s
efeitos da estrutura dos dados, tais como, o tamanho dos grupos, a
dimensdo das observacdes e a correlaclo entre as varidveis sobre o
desempenho dos métodos, foram alguns dos aspectos investigados.
MILLIGAN {1981) fez uma revisdo de muitos dos trabalhos realizados,
expondo ©s aspectos investigados nestes trabalhos e fazendo

sugestdes para cutros estudos.

Um dos primeiros trabalhos foi desenvolvido por RAND (1671).
Com dados simulados segundo uma mistura de distribuigdes normais
multivariadas, os métodos foram comparados quante a capacidade de
recuperar ©0s grupos sob as seguintes condi¢des: dados sem erros e
dados com perturbacdes aleatdrias (uma vafiével aleatdria
N{0;0,01) foi adicicnada a cada componente das observagdes). Os
métodos comparados, denominados T/N e AA, ndo fazem parte daqueles

agqui considerados.
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CUNNINGHAM e OLGIVIE (1972} e BAKER {1974}, introduzindo
perturbacdes na matriz de disténcias entre of objetos, compararam
alguns métodos com respeito a recuperacio de uma estrutura
hierdrguica de grupos simulada. CUNNINGHAM e OLGIVIE ({1972)
estudaram sete métodos e 08 resultados indicaram que o MML e o MLC
apresentaram 05 melhores desempenhos. BAKER (1974) comparou apenas
0 MLS e o MLC e os resultados indicaram que o MLS foi © mais

afetade com a introdugdo das perturbagdes.

KUIPER e FISHER {(1975) compararam seis dos mais conhecidos
métodos hierdrguicos. Com dados simulados scb uma mistura de
normais multivariadas, o5 autores investigaram os efeitos do
tamanho dos grupos, do numero de grupos € do aumento da variéncia
das observaq¢fes scobre o© desempenho dos métodos. Também foil
invegstigade o efeito da presenga de valores discrepantes
{"outliers") nos dados, usandc para isto dados simulados segundo
uma mistura de distribuig¢des de Cauchy. Na maicoria dos casos o
MWARD, seguido do MLC, apresentou os melhores resultados. Uma
excecdo ocorreu quande foram considerados grupos com tamanhos
diferentes, neste caso, o MWARD apresentou desempenho inferior ao

dos outros métodos.

No trabalho de EDELBROCK e McLAUGLIN (1980), onde foram
considerados dados simulados sob duas diferentes distribuicdes, uma
mistura de distribuigdes normais e uma mistura de distribuigdes

gamas, e empregando quatro diferentes medidas de similaridade,
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cinco métodos hierdrguicos foram comparados. Um aspecto também
investigado foi a presenca de grupos com sobreposicdo, isto é, no
espago das varidveis oS grupos apresentavam regides superpostas.
Quatro dos métodos, o MLS, o MLC, o MML € o MCEN, tiveram seus
resultados comparados com os do MWARD, este empregando a disténcia
Fuclidiana como a dissimilaridade entre oS objetos. Para a
recuperagdo dos grupeos sem sobreposicdo, o© MWARD apresentou
resultados significativamente superiores e, para grupos coom
sobreposicdo, o©s cinco métodos apresentaram resultados sem

diferencas significativas,

MILLIGAN (1980} comparcu onze métodos hierdrquicos e quatro
ndo-hierdrgquicos. O autor considercu dados simulados segundo uma
mistura de distribuic¢fes normais multivariadas, truncando as
distribuigdes para assegurar gue o5 Jgrupos niao apresentassem
sobreposicdes. Fixado o© numero de observagdes nas amostras
simuladas, © autor varicu a dimensdco dos dados, o numero de grupos
e o namero de objetos por grupo e, ainda, introduziu seis condigdes
para os dados: os dados sem erros, o©os dados com valores
discrepantes, a introducdo de uma perturbacdo aleatdria na matriz
de disténcias, a adicdo de uma dimens8c aleatdria nos dados,
empregay uma medida de dissimilaridade diferente da disténcia
Euclidiana e a padronizacdo das varidveis. Dentro dos métodos
hierdrguicos, o MML apresentou os melhores resultados, porém, Toi
verificado gque o métcodo teve seu desempenho fortemente afetado pela

presenca de valores discrepantes. 0O MCEN apresentou resultados
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inferiores aos demais sob a condigdo das disténcias perturbadas e,

de maneira geral, os piores resultados foram para o MLS.

Treze métodos foram comparados no trabalho de BAYNE et al.
{1580), sendo nove deles hierdrquicos. 0s dados foram simulados
segundo duas distribuig¢bes normais bivariadas, representando dois
grupos, e foram variados o vetor de médias de um dos grupos, as
matrizes de dispersdo e o ndmeroc de objetos por grupo. O MWARD, o
MLC & o MML apresentaram os melhores resultados enguanto gue os
piores foram para o MLS. Diferentes de outros trabalhos (KUIPER e
FISHER, 1975; MILLIGAN, 1980}, os resultados indicaram qQue MWARD
também obteve ¢ melhor desempenho quando 08 grupos apresentavam

tamanhos diferentes.

Umt dos trabalhos mais recentes fol desenvolvide por DUBIEN e
WARDE (1987), onde ¢ interesse era investigar o efeito da
correlacdo entre as varidvels. Usando dadeos simulados segundo
distribuicBes normals bivariadas com o tamanho das amostras e o
numere de grupos fixados, foram variados o numerc de obhjetos por
grupo e a correlacdo entre as varidveis. Como as varidveis foram
simuladas com varidncia unitdria, os diferentes valores do
coeficiente de correlagdo, p, determinavam diferentes formas
geométricas para 0s grupos no espago das varidavels e, assim, as
conclusdes foram apresentadas em termoes da perforﬁance dos métddos
sob as formas de grupos ali consideradas. 038 melhores resultados

para ¢ MLS foram com grupcs de forma alongada (p = 0,9) e para o
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MLC com grupos aproximadamente circulares (p = 0,0). Os autores
também concluiram que ¢ MML ndc é muito afetado pela forma dos
grupos e que o MFLE, com o pardmetro B = -0,25 (ver Capitulo 2},
apresentou resultados melhores que os cutros métodos considerados,

independentemente do valor de p.

Dos trabalhos descritos algumas observacses podem ser feitas.
A maioria deles emprega dados simulados segundo distribuigdes
normals multivariadas, sendo isto justificade pela importéncia
tedrica e pratica desta distribuicdo. Entretanto, para a aplicacao
dos métodos de Andlise de Agrupamentos ndo € necessaric normalidade

para os dados.

OQutra observagdo diz respeito éOS métodos hierdrgquicoes
comparados, onde parece que alguns deles se destacaram entre os
demais. O MWARD, o MML, o MLC e o MFLE apresentaram resultados
superiores na maloria dos trabalhos. J& o MLS, na maioria das

vezes, ndc apresentou resultados satisfatdrios.

Um cutro aspecto observado nog trabalhog desenvolvidos é a
forma como foram conduzidas as compara¢des. Nos trabalhos mais
recentes foram construidos experimentos com uma estrutura fatorial,
onde og fatores eram aspectos da estrutura dos dados de interesgsse
na investigacéo.'Por exemplo, os fatcores foram ¢ mumero de grupos,
a dimensdo dos dados, O nuimero de objetos por grupo € o coeficiente

de correlacd8o entre Qutros. Esses fatores foram cruzados & sob as
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combina¢Bes de seus niveis as amostras foram simuladas obtendo,

assim, os dados com as estruturas desejadas.

Visando atingir os objetivos propostos neste trabalho, foi
montado um experimento com estrutura fatorial, onde os fatores
foram escolhidos para simular dados com estruturas consideradas néo
muito bem exploradas em trabalhos anteriores. Dolis aspectos, pelo
menos, parecem néo ter sido convenientemente explorados, a gquestdo
da matriz de dispers@do dos grupos e a da sobreposicdo
(*overlapping*) dos grupos. O emprego de norma L, como
dissimilaridades entre os objetos, também ndo foil considerada em
trabalhos anteriores. Embora também estejam incluidos fatores
considerados em trabalhos anteriores, neste trabalho foram
selecionados fatores para simular estes aspectos mencionados e,
desta forma, os fatores inicialmente escolhidos foram:

1) o numero de varidveis caracterizando as observacdes

2) a matriz de dispersdo dentro dos grupos

3) a correlagdc entre as varidveis

4} a presenga e auséncia de grupos scbrepostos

5} a presenca de um erro aleatdric nas componentes das

observagdes

£} a medida de dissimilaridade entre os objetos.

Anteriormente foi comentade gue as varidveis dentro dos
vetores caracterizadores dos objetos podem ser de diferentes tipos,

entretanto, neste trabalho esta questdo estd limitada ao caso onde
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todas essas varidveis sdoc continuas. Em virtude dessa limitacdo e
por razdes 3Ja& discutidas, os dados foram simulados segundo
distribui¢des normais e, para © caso da sobreposicdo dos grupos,

foram empregadas distribuicdes normais "contaminadas”®.

No Capitulo 2 serdo descritos detalhadamente cada um dos
métodos de agrupamento escolhido. A descricdo dos fatores, os
niveis considerados e a completa descricdo do experimento serio
dadas no Capitulo 3 e, além disso, serdo descritos os aspectos

computacionais envolvidos na simulacgdo dos dados.
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CAPTTULO 2

REVISAO DOS METODOS DE

AGRUPAMENTO

2.1 INTRODUCAO.

Uma das maiores dificuldades encontradas para um estudo mals
aprofundado dqs métodos de agrupamento é a falta de definicBes
formais dos termos envolvidos no problema da Andlise de
Agrupamentos, a comegar pela definicdo de grupo, o termo "cluster?
na literatura, a gual tem tido apenas um sentido intuitivoe sem
gualguer definicdo formal (EVERITT, 1980). Segundo alguns autores,
muitas definigdes propostas empregam termos 0s guais sfo vagos ndo
permitindo, assim, uma completa caracterizacdo da definigdo. Termos

como similaridade, semelhanca e grupos naturais as vezes

empregados, carecem eles mesmos de uma definigdo formal.
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Uma definigdio de grupe foi dada por EVERITT (1980) . Dados os
objetos mensurados sob p varidveis, ele considera esses objetos
como pontos ne espago p-dimensional, onde cada varidvel representa
um dos eixos deste espago, ou seja, © espaco das varidveis. Um
grupo @ definido como uma regido continua deste espaco contendo uma
densidade de pontos relativamente alta e separada de outras regides
semelhantes por regides com uma densidade de pontes relativamente

baixa.

Considerada esta definicdo dada por EVERITT, os grupos podem
ser, simplesmente, definidos como regides de alta densidade de
pontos. Ainda assim, permanecem questdes em aberto que, em mulitas
situagdes, levam a tomadas de decisfes subjetivas. Dependendo do
problema, pode ser necessario ter que decidir, como um primeiro
critério na determinagdc dos grupos, entre grupos gque apresentem
uma acentuada separacdoc ou por grupos mais compactos, no sentido de
majior homogeneidade dentre dos grupes, ou seja, el grupos COm menor
dispersdco. SEBER {1884) ;lustra de uma forma bastante simples essa
subjetividade em decidir como considerar ¢s grupos. Ele apresenta
o grafico da Figura 2.1 e comenta: "se a compacticidade € o aspecto
mais importante, podemes decidir pela presenca de dolis ou mais

grupos, se a clareza da separacc €& mails importante nds,

provavelmente, decidiremos pela presenga de dois grupos".

O gue fica claro é& gue nd&c ha uma concordidncia universal do

gue constitul um grupo e, provavelmente, uma Unica definigldo nao
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seja suficiente ( EVERITT, 1580). WILLIAMS et al. {1971) argumentam
que, talvez, fosse melhor evitar completamente o empregoe da
definicdo de grupos, dada a quantidade de diferentes consideracgdes
sobre eles. Istc & coerente dado o cardter exploratdédrio do emprego

dos métodos de Andlise de Agrupamentos.

Density

Distance

FPigura 2.1 Densidade dos pontos.

Um outro agravante as dificuldades expostas € que a maloria
dos métodos de agrupamente apresentam tendéncias a determinar
grupos com uma forma particular. Entretanto, na maioria das vezes,
em uma andlise visando detectar a existéncia de grupos nos dados
ndo hé motivos "a priori® para acreditar que ©s grupos tenham
alguma forma especifica. Assim, se um determinado método gue ndo
seja o mais "adequade" for empregado na analise, o resultado pode
ser a imposicdo de uma estrutura de grupos em vez de realmente
recuperar a verdadeira estrutura de grupos embutida nos dados

(KALKSTEIN et al., 1987}.

Apesar dos aspectos subjetives envolvidos na aplicacao de
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Andlise de Agrupamentos, alguns autores desenvolveram trabalhos
estabelecendo defini¢les e propriedades em um contexto matemidtico
mais formal, dentro das quails estudaram & compararam multos dos
métodos mais comuns. JOHNSON (1967), LANCE e WILLIAMS (1968),
JARDINE e SIBSON (1968), FISHER e VAN NESS {1971}, MILLIGAN (1879},
DuBTEN e WARDE (1878}, WONG (1982) e WONG e LANE {1983} s&o alguns

exemplos desses trabalhos.

DuBIEN e WARDE {19792) argumentam gue os problemas associados
com as definicdes em Andlise de Agrupamentos podem ser resolvidos,
pelo menos parcialmente, com uma abordagem matemdtica para os

mesmos. Eles consideram os objetos a serem agrupados Como um vetor

#H; o= (xi1r XKine =y Xip)f i= 1: 2: N

onde as componentes x;; S80 as respostas sob as varidveis

mensuradas. O conjunto de todos 0s objetos,

ao qual eles denominam espaco dos objetos, é considerado embutidos
na espaco Euclidiano p-difnensional. Com essa abordagem, ©s autores
d&o as seguintes definigdes:

DEFINICAQ 2.1. Um grupe Y, € gualguer subconjunto ndo
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vazio do espag¢o dos obietos.

DEFINIGAO 2.2. Um agrupamento Y é qualquer partic@c do
espage dos objetos. Também, Y = { Y, ¥, ..., ¥ )} &
uma particdo de X se as condicBes a seguir se
verificam:

(i} para cada Y, € ¥, ¥, # J (conjuto vazio)

(ii} se ¥, e ¥, Y€ Ye ¥ # Y, entdo ¥, N vy, =0

k
(iii) U Y, = Y
k=L

Assim, pelas defini¢les um grupo ¢ simplesmente uma colecdo

de pontos e um agrupamento é um tipo especial de colecdo de grupos.

Na secdo seguinte serdo feltas consideracdes sobre as
técnicas Hierdrguicas de agrupamentos e os métodos empregados neste
trabalho serdo descritos, buscando suas caracterizagdes atraveés de

suas propriedades.

2.2 TECNICAS HIERARQUICAS DE AGRUPAMENTO.

0 interesse aquli séoc pelas técnicas hierdrguicas, uma vez que
os métodos de agrupamento considerados neste trabalho pertencem a
esta classe de métodos. As técnicas hierdrquicas podem ser

subdivididas em aglomerativasg e divisivas. As técnicas hierdrguicas
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aglomerativas procedem por considerar, no iniciec do processo de
agrupamento, o0s N cobietos a serem agrupados comoe N grupes distintos
e, através de sucessivas fusles, determinam um tnico grupo de N
objetos ao final do processo. As técnicas divisivas, de maneira
oposta, consideram inicialmente um Unico conjunto de N objetos e,
através de sucessivas divis®es, chegam a N grupos distintos. Os

métodos a serem estudados agui sdo todos aglomerativos.

Os métodos hierdrguicos aglomerativos operam basicamente
sobre a matriz de similaridades ou de dissimilaridades entre o0s
obhietes, a qual, por conveniéneia de exposicdo, serd referenciada
como matriz de dissimilaridades. Como posto em ANDERBERG (1973),
esses métodos seguem um procedimento mais oOu menos geral, com 08

passos dados a seguir:

1. Iniciam com N grupos cada um consistinde de um dnico
obijeto. 08 grupos serdc denotados por ¥, Y., ...
Y.

2. Determinam na matriz de dissimilaridades o  par
de grupos com menor dissimilaridade. Qs grupos
selecionados serido denotados por ¥, e Y; enguanto
d,; denotard a dissimilaridade entre eles.

3. Unem os dois grupos selecionados formando um novo grupo
Y, = ¥ U ¥. Calculam as novas medidas de
dissimilaridades entre o© novo grupo ¥, € 08 outbros grupos

restantes. O numero total de grupos & diminuido de
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um,
4. Executam o5 passos 2 e 3 (N - 1) vezes, isto €, até que

todos os objetos estejam em um dnico grupo.

A diferenga entre os distintos métodos consiste na forma pela
gual definem o par com *menor dissimilaridade* (passc 2) e na
maneira pela gqual determinam as dissimilaridades entre o novo grupo

formado = ©s grupos restantes {passo 3).

0s métodos hierdrquicos geram particdes do conjunto dos
objetos de tal forma gue, em cada estagio da andlise, os grupos sdo
disjuntos e contém os grupos do estagio anterior ou sdo disjuntos
deles. Isto, portanto, c¢ria uma hierarguia entre as particdes

geradas nas distintas fases. Dado isto, € comum representar a

hierarguia obtida através de um dendograma, o gual € um diagrama
bidimengiconal ilustrando as fusdes, ou divisdes, realizadas em cada
sucessivo estdgio da andlise. Os grupos formados em cada nivel do

dendograma constituem as particdes do conjunto de observacdes.

DUBIEN & WARDE (1979} também apresentam definicdes para
hierarquia e métodos hierdrquicos de agrupamento. Com ¥* denotando
um agrupamento de tamanho XK (com K grupes), eles ddo as seguintes

definicles:

DEFINICAO 2.3. Uma hierarquia, H, sobre o espago dos
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obietos € uma sequéncia ordenada de agrupamentos, onde cada
agrupamento estd contido no anterior. Simbolicamente,

H: Y, ¥, ..., Y, Yonde ¥Ye¥ieg ... s ¥ ¢yl

DEFINIGAO 2.4. Um método aglomerativo de agrupamento &

gqualguer método de agrupamento, m,.o gual produz uma

hierarguia sobre o espago dos objetos sujeito as

seguintes restricdes:

(1} Y é o égrupamento inicial

(i1} © agrupamento Y!, K <N, é obtido a partir
do agrupamento ¥Y* por unir os dois grupos mais
“préximos* em Y, isto é, se Y, e ¥, € ¥Y*' sd3o
consideradeos ©s grupos mais ‘“proéxines®, entdo

v, U v, e Y&,

Desta forma, segundo os autores, & aplica¢do de um método
aglomerative sobre o conjunto dos obijetos resulta num tipo especial
de hierarquia e, através disto, impde uma estrutura hierdrquica

sobre o espago dos objetos.

Como um cometdrio inicial, nota-se gue as técnicas
aglomerativas tem a desvantagem de ndo permitir a mudanga de um
objeto de um grupo para oﬁtro. Dois objetos que em algum estdgioc da
andlige s8o unidos para formar um noOvVe grupoe, permanecem juntos em

um mesmo grupo até o final da andlise. Em outra palavras, se uma
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partigdc inicial for inadequada nio serd possivel alterd-la.

Como citado antericrmente, em cada estdgio ao formar um novo
grupo pela unido de grupos do estdgio anterior,
Y, = v U ¥, , as dissimilaridades d,,, onde ¥, € um outro grupo
gualguer, s&o determinados de forma diferenciada em cada método.
LANCE e WILLIAMS (1967) introduziram uma foérmula de recorréncia
generalizada gue permite a determinacdo de d,,, para muitos Jdos
métodos hierdrquiceos aglomerativos mais conhecidos. A férmula é

dada por

dy, = ey + a,dy + Bdy, + yld - dyd. {2-1)

Os pardmetros @;, 0, Y e P em (2-1), definem cada um dos
métodos. Em termos computacionais, um método gue possa  ser
enguadrado nesta férmula tem a vantagem de gque na sua aplicagdo, em
cada estdgio da andlise, necessita apenas das informa¢des da matriz
de dissimilaridades do estdgic anterior. BEm particular, a maioria
dos métodos considerados neste trabalho satisfazem a esta férmula

de recorréncia.

Nas subsecdes a seguir o©os métodos serdo descritos de uma

forma pormenorizada.
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2.2.1 Método da Ligacg8o Simples (MLS).

Este métode é um dos mals antigos e mais simples. A
dissimilaridade entre dois grupos, Y, e ¥,, é definido comc a menor
das dissimilaridade dentro de cada par de cbjetos formado por um
objeto pertencente a ¥, e o outro pertencente a ¥,. Desta forma, a

disgsimilaridade é& dada por

d,, = min dy, (2-2)
keX,
le¥,

OCbserva-se que no estdgio inicial, onde cada grupc é formado
por um Unico objeto, d, é a prdpria dissimilaridade entre o objeto

em ¥, € 0 objeto em Y,.

Em virtude da definicgdo de 4., o método € as vezes denominado

o Método do Vizinho Mais Préximo.

Empregando a f£érmula de LANCE e WILLIAZMS e considerandoc como

anteriormente ¥, = Y, U v, e ¥, um outrc grupo gualguer, as
dissimilaridades d, sfo determinadas com @ = O; = -% . B =20ce
1
¥ o= - z . Portanto,
=L 1 1
dn”"é‘drx+'2‘dm1"z IdIK"dWI - (2-3)
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O MLS é também um dos métodos mais discutidos na literatura
gerando, inclusive, algumas controvérsias entre autores . JOHNSON
{1967) mostrou algumas propriedades, tais como, a monotonicidade
crescente da sequéncia formada pelas dissimilaridades gue geram as
unifes dos grupes € a invaridncia dos agrupamentos obtidos sob
transforma¢des mondtonas da matriz de dissimilaridades. Quando as

dissimilaridades originais s8c transformadas por uma funcéioe

estritamente mondtona, a hierarguia gerada pelo MLS ndo é alterada.

LANCE e WILLIAMS (1967) estabeleceram trés propriedades
dentro das gquais, segundo os autores, os métodos deveriam ser
congiderados. Com base em uma delas, eleg definem um métode como
"contrator de espace” se ele se comporta como se houvesse uma
contracdo do espago na vizinhanca dos grupos, apresentando uma
tendBncia malor a aproximar os objetos aos grupes jd existentes em
vez de formar novos grupos. 0s autores atribuem esta propriedade ao
MLS e o© consideram obscleto argumentando gue, com este
comportamento, o método encobre os limites dos grupos existentes.
Esta observacdo também foi comentada por CORMACK (1871) e

demonstrada de uma manelra mais formal por DUBIEN e WARDE (19789).

‘A tend&ncia comentada acima, em termos praticos, significa
que © método € incapaz de lidar com objetos intermedidrios aos
grupos. Quando entre dois grupes, mesmo grandes e claramente
distintos, houver um objeto em uma posicdo intermedidria o método

ndo é capaz de manter estes grupcs separados. Um Gnico objeto entre
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dois grupos ¢é suficiente para conecté-los. Esta tendéncia &
denominada de “"encadeamento® (*chaining”} na literatura e sendo
relevante observar que esta tendéncia leva a formagdo de grupos com
forma alongada e, por isso, pode ocorrer gue objetos em um mMESMO

grupo, situados em extremos opostos, sejam bastante dissimilares.

Cutro aspecto abordado por LANCE e WILLIAMS (1967) -foi
considerar um método guanto a ser "compativel" ou "incompativel®,
Um método é “compativel” se as medidas de dissimilaridades entre os
grupos, calculadas nos diversos estdgios da andlise, séd do mesmo
tipo daguelas do estdgio inicial. Serd “incompativel® se esta
propriedade ndo se verifica. A importlncia dessa caracteristica
estd no fato de que, se as medidas iniciais entre os objetos
tiverem algum significaﬁo, isto &, forem interpretdvels, as medidas
entre og grupos formades também serd interpretdvel. Em particular,
o MLS é um método *"compativel”.

JARDINE e SIRBSON {1968) introduziram algumaé condicdes
matematicas numa estrutura axiomdtica as guals, na visfo desses
autores, deveriam ser satisfeitas pelos métodos de agrupamento.
Ainda segundo Os autores, essas condigdes tomadas conjuntamente,
s8o satisfeitas somente pelo MLS. Como exemplos dessas condigdes,
os auteores requerem gue: {1} o método deve ser uma “"transformagdo
continua” dos dados, isto &, pequenas mudancas nos dados devem
produzir peguenas mudangas nos resultados; (1i) o método deve ser

'bem definide®, isto €, o resultado & o© mesmo para gualguer
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permutacdo do conjunto dos objetos {em alguns métodos a presenga de
empates entre as dissimilaridades pode levar a diferentes
resultados guando alterada a ordem dos objetos); (iii) o método é
“invariante® ao efeitoc de escala, isto &, a multiplicacio das
dissimilaridades entre os objetos por um fateor de escala, ¢ > 0,
ndo altera o agrupamento. Qutros autores consideram as condicdes
exigidas por JARDINE e SIBSON como muito severas e sem multo
sentide prdtico {WILLIAMS et al., 1971; CORMACK, 1971; GOWER,

1971).

Das condicdes propostas por JARDINE e SIBSON (1968), uma das
mais criticadas, é a condicdo de "continuidade®. Segundo CORMACK
{1971}, da forma proposta, a continuidade € uma propriedade dos
dados e ndo uma propriédade analitica dos métodeos. GOWER (1971}
argumenta gque seria mais razodvel, em vez de rejeitar um método sob
essa condicdo, verificar o quanto os dados poderiam ser perturbados
até a continuidade ser violada. Se fossem necessarias gsomente

peguenas perturbacdes, os dados ndo seriam adeqguados para um

agrupamento hierdrguico.

No processo de agrupamente é necessdrioc apenas a escolha de
um minimo, por isso, a invari8ncia sob transformagdes gque preservem
a ordem das dissimilaridades. Do ponto de vista pratico, isto
significa que algumas medidas s&o equivalentes quando empregadas

como dissimilaridades neste método.
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C MLS apresenta uma vantagem relativa sobre outros métodos,
ele é um dos poucos gue pode gerar grupos com formas alongadas
{*serpentinas alongadas multidimensionais"; ANDERBERG, 13873),
diferentes das formas usuais como elipsdides ou hiperesferas. Em
dreas de estudo onde grupos com estas formas possam ocorrer, o MLS
pode ser muito conveniente (RKOPP, 1978a; KAUFMAN e ROQUSSEEUW,

1990).

2.2.2 Método da Ligagdoc Completa (MLC).

Este método € oposto ao MLS na definig¢do de dissimilaridade
entre dols grupos. Agui, a dissimilaridade entre ¥, e ¥, & definida
como a maior das dissimilaridades dentro de cada par de objetos

formado por um elemento de ¥, € © outro pertencente a ¥, isto &,

dy = max d, (2-4)

Pela forma come é definido a dissimilaridade d,,, © método

também recebe a denominacdco de Método do Vizinho Mais Distante.

Como uma observacdo inicial sobre o método, verifica-se.gue
d, & a dissimilaridade entre os membros de ¥ € Y, que estdo mais

afastados. Se Y, e Y, forem unidos, entdo guaisguer dois cobjetos no
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grupo resultante terdo dissimilaridade no mdximo igual a d,,. Se a
dissimilaridade for uma disténcia, d, serd o didmetro da menor bola

que contém oS pontos resultantes da unido de ¥, e Y-

Este método satisfaz a férmula recursiva de LANCE e WILLIAMS,

sendo definido com ¢ = O, = %-, B=0eys= %;, isto é,
: . 1 1 1
dy = _g‘drx + ‘“é‘da?( + Z ldrx ~ el (2-5)

onde, como anteriormente, Y, = Y, U ¥, e ¥, é outro grupo qualquer.

Tomando por base a definiclo original dada em (2-4), o método
erivolve somente a escolha de um maximo sendo, portanto, invarlinte
sob transformacdes mondtonas das dissimilaridades. Desta forma,
valem aguli os ¢omentdrios feitos a respeito do MLS para esta
propriedade. Com relagdo a outras propriedades, MLC apresenta

caracteristicas opostas ao MLS.

Segundo a proposta de LANCE e WILLIAMS (1967) este metodo é
classificado como "dilatador de espago", significando gue ¢ mesmo
s€ comporta Ccomo se © espa¢e na vizinhanga dos grupoes fosse
expandido. Neste contexto, iste significa gue © método apresenta
wha tendéncia maior a levar os objetos gue ainda ndo tenham sido

agrupados a atuarem como nucleos para formacdo de novos grupos em
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vez de conectd-los aos grupos 14 existentes. Na visdo de JOHNSON
(1867), é a tendéncia do método em minimizar ¢ didmetro dos grupos

em cada estdgio da andlise.

A tendéncia comentada no pardgrafo anterior é exatamente
oposta aquela do MLS. Do ponto de vista prdtico, enguanto o MLS
tende a formar poucos grupos com pouca homogeneidade, a tendéncia
do MLC é formar muitos grupos de tamanhos peguenos € mais
compactos, isto é, o8 grupos apresentam uma maior homogeneidade
{CORMACK, 1971; ROPP, 1978b). Esta homogeneidade ¢ no sentido de
gue, dentro dos grupos, as dissimilaridades entre o8 objetos sdo
peguenas. Uma consequéneia disto €& gue objetos relativamente
similares permanecerdo em grupos diferentes em grande parte da
andlise, sendc unidos somente nos estagios finais ({(KAUFFMAN e

ROUSSEEUW, 1990).

ainda dentro da abordagem proposta por LANCE e WILLIAMS
{1967}, o MLC é um método "compativel', no sentido descrito

anteriormente.

Como observado por KOPP {1978b), o MLC tem o inconveniente de
gque, gquande a dissimilaridade minima ocorre para mais de um par de
objetocs (grupos), © método pode produzir diferentes agrupamentos
dependendo do par de objetos (grupos) selecionados para serem
unideos primeiro. Dentro da estrutura proposta por JARDINE e SIBSON

{1968), esta caracteristica leva o método a ser considerado como
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'mal definido*,

Cutro incoveniente, abordade por LANCE et al, (1971), & gue
0 MLC é extremamente sensivel & presenca de valores aberrantes nos
dadog. Isto também fol verificado empiricamerite no trabalho de

MILLIGAN (1980},

2.2,3 Método da Média das Ligagdes (MML).

Para definir a dissimilaridade entre o©s grupos, em vez de
considerar valores extremos como MLS e MLC, este método toma a
média das dissimilaridades entre todos os pares de objetos, com
cada par formado por um objeto de cada grupo envolvido. Desta

forma,

1
= 2: d.q, (2-6)
oON,
Je¥,

onde N, e N, s8o os numeros de objetos em ¥, e Y., respectivamente.

pela definigdo de d,,, o método situa-se entre MLS e o MLC e,
segundo KOPP (1978c), tira proveito da estabilidade de um e da
propriedade de homogeneidade do outro. Os grupos s8o0 caracterizados

- pela mé&dia de todas as dissimilaridades entre seus membros e,
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assim, n8c dependendo dos valores extremos das dissimilaridades,
ndo €& possivel fazer uma caracterizacdo dos grupos formados em

termos de médxima ou minima associacdo entre seus membros.

Como observado por CORMACK (1971}, este método serd usado
somente com medidas de dissimilaridades para as guais tenha sentido

tomar suas médias,.

Pela fdérmula recursiva de LANCE e WILLIAMS, o método &

.. N N
definido com o = £, oy, = 2 , B =0ey = 0. Portanto,
NL NL

N N,
dﬁ=-ﬁfdm+~&fdm (2-7)

x

onde, novamente ¥, = ¥, U ¥;,, ¥, um outro grupo qualguer e N(¢) & o

namero de objetos de cada grupe (Np = N; + NjJ.

Na abordagem de LANCE e WILLIAMS (1967) algumas consideragdes
interessantes podem ser feitas sobre MML, Ele é ‘compativel®,
desde que faca sentide a média das dissimilaridades (restricgdo
comentada anteriormente). Os autores consideram gue o método ndo
apresenta tenddncias marcantes de ‘Ycontrator de espagoe" ou de
*dilatador de espaco* e, por 1ss0, © consideram "conservador de
espago”. O significado disto é gue o MML ndo tem a tendéncia do MLS

para formar poucos grupos e nem a do MLC para formar multos grupos.
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Neste sentido, o MML seria mais dependente da estrutura existente

nos dados gue 0s cutros dois métodos.

Dentro das condi¢des propostas por JARDINE e SIBSON (1968},
o MML ndo satisfaz a condigdo de ser uma "transformac8o continua®
dos dados. Entretanto, como j& fol comentado, do ponto de vista
pratico, outros autores nfo consideram isto como um inconveniente

para um método de agrupamento.

FISHER e VAN NESS (1971) propuseram uma abordagem buscando
estabelecer, para alguns métodos, a admissibilidade sob uma dada
propriedade. Os autores formularam propriedades e verificaram se um
dado método era admissivel, ou ndo, sob cada uma das propriedades,
admissivel no sentido de satisfazer a propriedade. No trabalho de
KOPP (1978c} €& relatade gue o MML satisfaz algumas dessas
propriedades. Uma delas, denominada "admissibilidade sob a omissdo
de grupo", diz que, sendo ¥ = {Y¥,, Y., ..., ¥Y,} uma particdo obtida
pelo método e sendo X o conjunto de todos os objetos, se o método
for novamente aplicado sobre X - ¥;, o0 conjunto X sem 08 objetos do
grupo Y;, resultard numa partigdo com M - 1 grupos gue serd

exatamente ¥ - ¥;, a partic¢8o ¥ reduzida do grupo ¥;.

Uma discusdo interessante foi dada por KALESTEIN et al.
{1987} . Eles adotaram uma abordagem em termos do espaco EBuclididno;
a dissimilaridade entre os objetos era dada pela distéancia

Euclidiana. Considerando dg, em (2-6) como a distdncia Fuclidiana ao
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guadrado, 08 autores mostram que &, pode ser escrita come

dm=-~+ﬂ+n§£, (2-8)

onde W, e W, sdoc as somas de guadrados dentro do grupo Y, € Y.,
respectivamente, e ¥y, € a dist8ncia Euclidiana ao gquadrado entre
os centrdides de Yg e Y,. Nestas condigdes, verifica-se que o MML,
de certa forma, apresenta um vicio em unir grupos Ccom Menor
varidncia entre seus membros. Para trés grupos gue tenham seus
centrdides equidistantes, o método unird agueles dois para 0s quais
a soma das vari@ncias dentro dos grupos for mencor. 0Os autores
comentam que apesar da varifncia ser um criteric forte para a
formac8o dos grupos, a disténcia entre o0s grupos também o &, por
isso, a capacidade do método em minimizar a variancia dentro dos

grupos e maximizar a varifncia entre os grupos.

KAUFMAN e RQUSSEEUW (19%0) comentam gue, gquanto a forma, o
MML tem uma tendéncia a determinar grupos com forma grosseiramente
esférica mas, apesar disto, o método € relativamente robusto para
lidar com grupes com outras formas. Comentdrioc também feito por

DUBIEN e WARDE {1987) a partir de investigacbes empiricas.
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2.2.4 Método de McQuitty (MMcQ).

Neste método a dissimilaridade entre os grupos ndoc &
explicitamente definida. Diferente dos outros métodos ja descritoes,
agqui é definida apenas a aquag¢dc recursiva para determinar as

dissimilaridades entre os grupos formados e 08 grupos restantes.

O método inicia por unir os dois objetos com menor
dissimilaridade. Em cada estdgio ao unir dois grupos, ¥; e Y,, para
formar um novo grupo, Y,, as dissimilaridades sdo determinadas

através da férmula
- 1
g, = Edn: + "z_dJK' {2-3)

Segundo KAUFMAN e ROUSSEEUW (1990), esta férmula, apesar de
muito simples, ndoc corresponde a gualquer definicdo de
dissimilaridade entre grupos. Os autores também ilustram o fato de
que resultades contraditdrios podem ocorrer com O emprego de (2-9).
Eles consideram um exemplo simples, onde um objeto x; tem a mesma
dissimilaridade com outros dois objetos x; e x,. E mostradc que, se
forem unidos primeiramente x;, € x; serdo obtidas dissimilaridades
diferentes daquelas obtidas com a unido inicial de x; e x%,. E
evidente gue os resultados, nos dois casos, deveriam ser iguais.‘Na
abordagem de JARDINE E SIBSON (1968), com a caracteristica descrita

acima, O método € considerardo *mal definido”.
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hpesar deste método ndo ter sido discutido no trabalho
original de LANCE e WILLIAMS (1967), outros autores (SNEATH e
SOKAL, 1973; MILLIGAN, 1979} associam ao MMcQ as propriedades
propostas naguele trabalho. O método ¢ considerado “compativel® e
*conservador de espago". 0O métede também satisfaz a eguagdo

recursiva de LANCE e WILLIAMS, uma vez que em (2-9) verifica-se @

=0 = = , p=0evy=0,

Alguns autores consideram o MMcQ como uma variante do MML,
poOr 1ss0, as vezes aparece na literatura como o método da Média
Ponderada das Ligagdes. KAUFMAN e ROUSSEEUW (1990) Jjustificam o
emprege deste nome considerado uma situagdo onde um grupo ¥; com
muitos objetos é unido a um grupo Y, com poucoes objetos. Os autores
argumentam gue ao usar (2-8), os objetos do grupo ¥, terdo um peso
muito maior que os objetos do grupo ¥;. Por outro lado, © MML
associa © mesme peso a cada par de objetos, vide eguagdo (2-6},
apesar dos aparentes pesos na eguagdo recursiva (2-7).

De maneira geral, o MMcQ & multo pouco discutido na

literatura.

2.2.5 Método Centrdide (MCEN).

Este método fol inicialmente proposto para lidar com dados
representando chservagdes de varidveis continuas. HNo

desenvolvimento do processo, os grupos sdo definidos no espago
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Euclidiano e s&o representados pelas coordenadas dos seus
centréides. Em cada estdgio, s&o unidos agqueles dois grupos com a
menor disténcia entre seus centrdides, os dols grupos mais

similares neste sentido.

Sendo cada objeto descrito por um vetor X; = { X1, Xiz: .y
), 1 =1, 2, ..., N, o centrdide do grupo ¥; & dado por
Ky = (Kgar Xgpr v n0 X

onde

Ry = — x (2-10)

KE N, g

K ge¥y

e Ny, é 0 nimerc de objetos em ¥, para £ =1, 2, ..., p.

No MCEN a dissimilaridade entre dois grupos, ¥ e Y., € dada

pela disténcia Fuclidiana entre seus centrdides, isto é,

dg = Ee - %) (2-11)

Se na matriz de dissimilaridade original a dissimilaridade
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entre os objetos é dada pela disténcia Euclidiana ao quadrado, pode

ser mostrado (KAUFMAN e ROUSSEUW, 1880) que o método &€ definido

através da férmula recursiva de LANCE e WILLIAMS com “:=§? :
L
NJ
e~~~ , B = o0, € Y = 0, portanto,
N
N N, NN,
d, —+d ~Yd., - —E£44 2~12
KL N, Ix N, K (NL)E 7 { )

PDentro da abordagem proposta por LANCE e WILLIAMS (1867), o
MCEN & considerado *conservador de espaco®" e é "compativel” para
medidas de dissmilaridades que satisfacam as propriedades de
disténcia. A equacgdo dada em (2-12), vale somente para a medida de
dissimilaridade ali considerada. A respeito disto, XAUFMAN e
ROUSSEUW (13890) observam gue a equagéo (2-12) pode ser usada com
ocutras medidas de dissimilaridade, porém, isto ndo € recomendado

pois pode levar a resultados gque ndc possam ser interpretados,

© - Em relac8co a guestdo da medida de dissimilaridade empregada,
§:ANDERBERG {1873} foi mais radical. Ele afirma gue o método pode ser
usado com qualguer medida de dissimilaridade, porém, os resultados
somente terdec uma interpretacdo clara se a dissimilaridade for a
distdncia BEuclidiana, mesmo sem empregar a férmula recursiva (2-
12). Por esta observacdo, o método tem o incoveniente de ter seu

emprego restrito a uma dada medida de dissimilaridade.
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ANDERBERG {1973} também comenta outra desvantagem do MCEN, Se
os tamanhos dos dois grupos unidos forem muito diferentes, o©
centrdide do grupo resultante estaria muito prdximoe do grupo maior
e, podendo mesmo, ficar dentro deste grupo. Se isto ocorre, as
caracteristicas proéprias do grupo mencr, no sentido agqui

considerado, estardo virtualmente perdidas.

A observagdo comentada acima pode ser vista escrevendo ©
centrdide do grupo resultante como fungdo dos centrdides dos grupos
unidos. Unindo dois grupos, Y, e Y;, o centrdide do grupo

resultante, ¥,, & dadoc por

— N Ny
x, = }}"rx: + »ﬁfx‘, (2-13)
£ i

Por (2-13) observa-se gue o centrdide de ¥, estd sobre um

segmento de reta, entre X, e X, ., e mais préximo do centrdide do

grupo com maior nimere de objetos. Isto torna os ¢grupos maiores

- mais influentes gue o0s de menor tamanho.

KALKSTEIN et al. {1387) comentaram uma tendéncia do MCEN que
eles denomimam de "bola de neve". Os autores ilustram a tendéncia
do método em formar um ou dois grupos grandes, contendo a maloria
dos obijetos € gue crescem por absorver grup0Os PEeguenos, € NUmMercsos

grupos de um Gnico objeto.
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Qutro aspecto considerado inconvenientemente neste método &
o fato de que os niveis de dissimilaridade sob os gquals os grupos
sdo unidos, ndo formam uma sequéncia mondtona. Pode ocorrer que a
dissimilaridade de uma dada unifo seja menor que a dissimilaridade
de uma uni&o em um estdgio anterior. MILLIGAN (1979), empregando a
férmula recursiva de LANCE e WILLIAMS, mostrou que as condicdes,
necessarias e suficientes, para a monotonicidade das

dissimilaridades de unido sio:
(1) - apta+f2l g
(11) & +0 20 (2-14)

(iii} y2-min{e, a;)

Em (2-12) a condicdo (i) nfo estd satisfeita. O inconveniente
da falta de monotonicidade estd no fato de dificultar a
apresentacdo dos resultados de uma forma conveniente, por exemplo,

em um dendograma (KAUFMAN e ROUSSEEUW, 1990).

Segundo KUIPER e FISHER (1975), uma possivel situacgdo onde o
MCEN é bastante apropriado, € quando for aceitdvel supor gue 0s
grupos embut idos na amostra gejam de tamanhos bastante

diferenciados.

2.2.6 Método da Mediana (MMED).

Foi wvigto -gue  no MCEN ©0s grupos haliores exercem uma

influéncia maior na determinagdo dos - centrdides dos grupos
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resultantes das unides. GOWER (1967) argumentou gue nem sempre isto
é conveniente e propds um método onde os grupos sejam ponderados
igualmente, independente do nUmerco de objetos. Na proposta, oS
grupos ndo sdo representados pelos seus centrdides e sim por uma
guantidade denominada "centro®* do grupo.

Dentro da proposta de GOWER, no estagio inicial onde os
grupos sdo formados por um Unico objeto, o centro do grupo Yy, G;,
s8o as prdprias mensuragbes do objeto neste grupo (as coordenadas
do ponto representando este objeto). Ao unir dois grupos ¥; e ¥, ©

centro do grupo resultante ¥, & dado por

o, = —;‘—cr + 0. (2~15)

A dissimilaridade entre um grupo ¥, € um grupo ¥, é dada pela

distlncia EBuclidiana entre seus centros, entdo,

dy =l (2-16)

GOWER justificou esta formulacdo, que é uma variante do MCEN,
considerande uma situac8o ondée vaArios objetos i1dénticos estejam
incluidos na amostra. BEstes objetos seriam representados por pontos
idénticos e, de certa forma, viciariam o grupo formado por eles
através do numero de objetos no grupo. Esta seria uma situagdo onde

a formulacdo do MMED seria mais conveniente gue a do MCEN.
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Segundo LANCE e WILLIAMS ({1967}, o© MMED & considerado
"conservador de espago* e completamente “compativel® para
dissimilaridades dadas pela disténcia Euclidiana, medida para a

gual GOWER definiu o método. Para obter a equacido recursiva, basta

fazer o, = O, = -% e B = a% em (2-12). A eguacdo é entdo
=1 1 1
dg = Edfx + —2-de - de (2-17)

LANCE E WILLIAMS (1967) observam que ao tomar um trifngulc no
espago Euclidiano com o0s vértices dados pelos centros dos grupes Y,
Y; e ¥, o centro do grupo ¥, estd situado no ponto médio do menor
lado deste tridingulo [vide {(2-15)]. A disténcia ¢, é o comprimento
da mediana gque tem um dos extremos no vértice dado pelo centro de
Y,. Isto sugere o© nome dado ao métodos, embora, também seja

denominado Método de GOWER.

KAUFMAN e ROUSSEEUW (1990) comentam que a equacdo (2-17) ndo
44 uma definiclo explicita de dissimilaridade entre grupos, devido
ao fato de que os centros dos grupos ndo sdo bem definideos. Os
autores argumentam gue 05 centros dos grupos nido sdo definidos de
uma forma Unica, uma vez que eles dependem da ordem em gue 08
grupos sf@o formadog e, com isso, a eguagdo {(2-17) pode levar a
resultados contraditdrios como agueles comentados com respelto ao

MMcQ [Eguacdo (2-9}].
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De manelira geral, o MMED tem propriedades andlogas aguelas do
MCEN, além disso, carece das mesmas propriedades como, a
invaridncia dos resultados sob transformactes das dissimilaridades
e da monotonicidade na sequéncia formada pelas dissimilaridades que
geram as unides. KOPP {1978¢) comenta gque a escolha entre um método
e outro € uma decisdo gque depende de objetivos prétices. O autor
exemplifica com uma sgituag¢do onde hd informagdo "a priori' da
existéncia de grupos peguenos, porédm, importantes na amostra e
considera que neste caso o MMED deve ser preferido em relagdo ao

MCEN .

Ainda sobre a semelhanca entre o MCEN & ¢ MMED, um comentdrio
interessante foi feito por CUNNINGHAM e OLGILVIE (1872). Eles
simularam dados com uma estrutura hierdrquica e submeteram a vArios
métodos de agrupamentos. Foi observado gque ¢ MCEN e © MMED
introduziram distorcedes sobre os dados e, desta forma, ¢s autores
sugerem gue estes métodos ndo sdo apropriados quando o objetivo da

andlise for a obtencdo de estruturas hierdrguicas.

2.2.7 Método de Ward (MWARD).

O procedimento empregado neste método &€ proveniente de uma
proposta de método de agrupamento dada por WARD (1963} . Na proposta
o autor descreve um método muito geral, onde em cada estdgio do

agrupamento os grupos sfo formados de maneira gue um dado critério,
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denominado fun¢do objetivo, seja otimizadoe. Q autor ilustrou a
aplicacdo do método usande como fungdo objetivo a soma de guadrados
dos desvios (80} em relacdo a média dentro dos grupos, em cada
estégic eram unidos aqueles grupos para O0s Quais ocorria um

acréscimo minime na SQ.

A 50 dentro de um grupo Y, ¢ definida como a soma das
disté@ncias Euclidianas ao guadrado entre as coordenadas dos objetos

negte grupo e seu centrdide, isto &,

SO = E hx, - X P (2-18)

je¥y

Em cada estdgio é considerada a 8SQ total entre o0s grupos,

dada por

G
SQromar = Y, 50;»
3=

onde G € ¢ nimero de grupoes no estdgio.

No egstdgio inicial, onde cada grupo € composto de um vnico
chjeto, é evidente que SQmpm = 0. Nos estdgios posteriores, ao ser

asfetuada uma unido ¥, = ¥, U ¥,, o acréscimo na SQu,. ¢ dado por

ASOpomar = SO, - SO; ~ S0y (2-20)
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uma vez que as 50 nos outros grupos ndo se alteram. Entdo, pelo
exposto, o objetivo € unir em cada estégio os dois grupos para oOs

guais ASQrorn Seija minimo.

WISHART {1969) mostrou gue a equacdo (2-20) pode ser escrita

como

N
ASQromar = ;NJ fx,-x |2 (2-21)

Por {2-21), wverifica-se qgue o acréscimo na SQum, ©€
proporcional a disténcia Euclidiana ao guadrado entre os centrdides

dog grupos unidos.
0 MWARD wusa a formulacdo dada em (2-21; como a
dissimilaridade entre os grupos. Em um dado estéagio os grupos ¥Y; e

Y, serdo unidos se eles tém a menor dissimilaridade, onde esta &

dissimilaridade ¢ dada por

—— Ix. - X (2-22)

Este método satisfaz a eguacdo recursiva de LANCE e WILLIAMS

{KAUFMAN e ROUSSEEUW, 19%0), a gqual & dada por
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N
d, = Nl g - (2-23)

N +;fdfx+ Ny + N 9% NN W
L X L X L UK

Da eqguacdo {2-231), verifica-se que a seqguéncia de
dissimilaridades de unifoc é mondtona, uma vez que os coeficientes
satisfazem as condigfes dadas em (2-14). Isto também pode ser
verificado ao relaclonar-se (2-21) com (2-22), pois © valor de

ASQuom, em cada estdgio € , no minimo, igual ac do estdgio anterior.

Em principio, © MWARD ¢ indicade para agrupar objetos
mensurados sob  varidvels continuas, empregando a distdncia
Euclidiana como digsimilaridade entre os objetos. Alguns autores
congideram esta guest@o de uma forma mais amena. ANDERBERG (1873)
argumenta que o metodo pode ser empregado com gqualgquer medida de
dissimilaridade para agrupar objetos ou varidveis, embora isso gere
dificuldades para analisar os grupos obtidos. KOPP (1978c) afirma
gue ¢ emprego da dist@ncia Buclidiana ndo ¢ td0 restrifivo como no

caso do MCEN e do MMED.

O MWARD apresenta uma tendéncia a formar grupos COm O Mesmo
numero de objetos (RALKSTEIN et al., 1887). Da eqguagdo ({2-22},
verifica—selque, se um grupo estd situado 3 mesma dist8ncia com
relacdo a outros dois grupos com diferentes nimero de objetos, ele
serd unido aguele grupo com menor numero de objetos, isto &, ©
método da& prioridade a unir grupcs com poucos objetos. Este
comportamento, de certa forma, gera uma tendéncia a formar grupos

56



de mesmo tamanho.

De trabalhos de investigacdes empiricas, algumas
consideragBes foram feitas sobre © MWARD, Numa situacio onde os
dados foram simulados segunde uma distribuic8o normal multivariada,
com a mesma matriz de dispersdc e igual numero de objetos por
grupo, KUIPER & FISHER (1975) relatam qgue o método classificou os
objetos tdc bem guanto uma fungdo linear discriminante com
parmetros conhecidos. EVERITT (15880) relatou gque o método
recupercu corretamente grupos simulades com distribuigdce normal
bivariada, com as matrizes de dispersdoc iguais e as varidveis
independentes (p = 0), porém, foi ineficiente em recuperar os
grupos guando introduzida uma correlacdc entre as variaveis
{p = 0,75 }. No trabalbo de MILLIGAN {1880}, o autor conclui gue o
desempenho do método € muito afetado pela presenca de observagdes

com valores aberrantes nos dados.

2.2.8 Método Beta-Flexivel (MFLE).

Este método foi proposto por LANCE e WILLIAMS (1867). Os
autores derivaram o método a partir da férmula recursivae gue eles
introduziram, equacdo {(2-1}, impondo as seguintes retricdes sobre
o8 paiametros:

i) U + Oy + B = 1;

i) oy = Oy (2-24)
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Considerando as restrigdes acima, o métedo tem a eguagio

recursiva dada por

Da equacgdo {(2-25), verifica-se que o método depende do valor
de @, 0 gue sugere a sua denominagdo. Na préatica, o valor do

pardmentro B & especificado pelo usudrio.

Embora a equacdo {2-25) ndo represente gualgquer definicdo de
dissimilaridade entre o085 grupos, © processe de agrupamento &
semelhante aos métodos j& descritos. Em cada estdgio sdc unidos os
grupos com menor dissimilaridade e, apds essas unifes, as

dissimilaridad?s s80 determinadas empregando a equacdo (2-25).

Quanto as caracteristicas do método, evidentemente gue elas
dependem do valor especificado para o parfmetro B. No trabalho de
LANCE E WILLIAMS (1967) & comentado que o método pode ser
extremamente ‘“contrator de espaco*® especificando ¢ valor ﬁ
suficientemente prdoximo a 1 e, com isso, levar a formacgdo de grupos
com formas alongadas devido a presenca do "encadeaﬁento“.
Decrescendo B para valores negativos, o© método torna-se

gradativamente "dilatador de espaco* e, desta forma, podem ser
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obtidos grupos mais homogéneos. Os autores argumentam gque se
consideram incapazes de definir rigorosamente o valor de B para o
qual © método possa ser considerado “"conservador de espacgo®,
entretanto, sugerem gue este valor deve ser um numerc negativo,

peguens em valor absoluto, e prop&em usary ﬁ = ~0,25.

0 método é& ‘'compativel® para a disténcia Euclidiana. As
condigfes dadas em {2-14) sdo satisfeitas pelos coeficientes da
equacdo (2-25}, portanto, as dissimilaridades de unidoc de grupos

formam uma seguéncia ndoc decrescente,

Na visdo de KOPP (1978c¢), a dependéncia sob o valor de B pode
ser vista como uma vantagem do MFLE com relacdo a outros métodos.
Segundc o autor, empregando diferentes valores de B, vérias
anzdlises podem ser executadas sobre og dados e, desta forma, uma

possivel estrutura de grupos estdvel pode ser identificada.

2.2.9 Método do k~ésimo Vizinho Mais Prdéximo

(MkVP) .

WONG e LANE {1983} propuseram este método, considerande a
situacdo onde os objetos formam uma amostra de uma populacdo, de
tal forma a permitir fazer-se inferéncia sobre os grupos existentes
nesta populagdo. No desenvelvimento do método, os autores

empregaram ¢ conceitca de grupos de alta-densidade. Considerando a
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populacdo dos objetos tendoc densidade £ e os objetos como
pontos no espago p-dimensinal, para todo £, » 0, um grupo de alta-
densidade no nivel £, € um subconjunto C do espaco p-dimensional,

tal gque seus pontos x satisfazem a f£{x) > £,, isto &,

C={x| fix} > £ }

Outro conceito utilizado é o de &rvore de grupos. Uma arvore
& uma familia T de grupos onde se Y, € ¥, € T, uma das trés

condigdes a seguir & satisfeita:

(1} Y.y,
(ii)  ¥,cF, (2-26)

(iii) yhl¥;=0

E relevante cobservar gue 05 grupos de alta-densidade formam

uma arvore (HARTINGAN, 14875).

Considerando uma amostra de observacdes, X, X3, .., X, da
populacdo com densidade £ e sendo T uma &rvore de grupos de alta-
densidade definidos sobre £, a idéia do método é usar esta amostra
para gerar uma estimativa T, de T. A estimativa Ty € uma arvore de
grupos de alta-densidade definidos sobre £,, onde £, é uma
estimativa da densidade f£. Para obter f, é empregado o estimador de
densidade do k-ésimo wvizinho mais proximo, © gue sugere a

denominacdo do método.
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0 estimador do k-ésimo vizinho mais préximo é definido como

segue: a estimativa da densidade no ponto x; é dada por

k

) " Wy

L

onde V, {x;) é o volume da menor esfera,centrada em x,, gue contém k

observagdes de uma amostra de tamanho N.

Por conveniéneia de exposicdc, ©0s objetos serdo referenciados
como observagdes da amostra nas definicgdes a seguir dadas por WONG

e LANE (1983).

DEFINIGAO 2.5. Duas observagdes, x e x,, sdo ditas
vizinhas se

d, x smaxld (x,), d {x;1 .

onde d

=, € @ disténcia entre x; & X;, enqguanto que

d, (%) é a disténcia do k-ésimo vizinho mais prdximo ao

ponto x;, ambas sob a métrica Fuclidiana.

DEFINICAO 2.6. A distéincia d" entre duas cbservagdes x;

e x; € dada por
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S |
fulxy) Flxy)

. - 1 . n

e x; sdo vizinhos

1

dex, = =, caso contrério.

0 método emprega d como a dissimilaridede entre as
observacdes e realiza ¢ agrupamento em dois passos:
1. Determina a matriz D', a matriz de disténcias entre as
observagcles, isto &,

D*=[de.] , i, 3 =1, 2, ..., N.

x4

2. Aplica o métodoe da Ligagdo Simples {MLS) sobre a matriz

0" para cobter a drvore amostral de grupos.

Os autores provam que a arvore de grupos produzida por este
nétodo é fortemente consistente para a arvore populacional T. Um
procedimento de agrupamento, ou eguivalentemente a &rvore T,, & dito
ser fortemente consistente para grupos de alta-densidade, ou para
T, se para qgualsqguer dois grupos Y, e ¥, € T, satisfazendo a

v. ) ¥, = @, verifica-se

(¥ N Y, =0, quando N~ «) =1 (2-27)
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onde Yy € I}un S30 08 menores grupos em T, contendo 08 pontos

amostrais pertencentes, respectivamente, a ¥, e Y.

0 resultado limite dado em (2-27), significa gue a relacdo de
grupos em T, converge fortemente para a relacgdo de grupos em T. Para
provar este resultado, € usado o fato de que o© estimador de
densidade empregado € uniformemente consistente para §£, com

probabilidade um, desde gue £ seja uniformemente continua e que

k = k{N}), qguando N — ~, satisfaca a
” km
{i) I 0
.. k(M) . o
(11) logN '

Os autores do métedo afirmam, ainda, gue um métcodo de
agrupamento consistente ndo impde qualguer estrutura geométrica

sobre os grupos produzidos.

Fica claro gque o método depende do valor de k, com
1 £k £ N. Scbre o valor deste par@metro, o0s autores afirmam ndo
haver uma recomendagdo wunica para a escolha desse vwvalor,
entretanto, sugerem uma regra pratica escolhendo k = 2 log,N para
N variando de 50 a 500. Em uma aplicacgfo ilustrativa, eles usam
k = 5 para agrupar 52 cobservacdes e relatam a eficiéncia do método

em recuperar os grupos simulados.
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2.2.10. Método da Ligagdo de Densidades em Dois

Estagios (MLDE).

Este método foi desenvolvido por W. S. SARLE do SAS INSTITUTE

INC. Na versdo agui considerada é uma modificacio do MkVP.

Na descrigde do método é definido um grupo modal como
sendo um grupo com pelo menos k objetos, onde k é par8metro do
MkVP. Segundo o manual do B8SAS, no seu procedimento CLUSTER,
empregando © MkVP €& possivel que os grupos modails sejam unidos
antes que todas as observagdes tenham sido agrupados, por exemplo,
as observacgfes com valorese extremos. A modificag8o introduzida é
para garantir gue todas as observacdes estejam em um grupo modal,

antes gue estes sejam unidos.

O método se desenvolve em dois estdgios. No primeiro estdgio
o8 grupos modais s8c formados. Neste estagio € imposta uma
restricdo: dois grupos sé podem ser unidos se, pelo menos um deles,
tem menos membros do que o valor especificado pelo parimetro k. No

final deste estdgio cada objeto pertence a um grupe modal.

No segundo estdgio o Método da Ligac8o Simples (ML) é
empregado para agrupar hierargquicamente ©s grupos modais. Também,
segundo o manual citado, ao final desse segundo estdgico o numero de
grupos pode sey malor gue um, caso haja grandes intervalos entre os

grupos modais ou guando ¢ valor de k for pegueno.
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As Unicas informag@es disponiveis na literatura sobre esse

método sdc aquelas contidas no manual supracitado.
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caApfTULO 3

O EXPERIMENTO PARA tf(ﬂﬂI&AILA(ng) - DOS

METODOS

3.1 INTRODUGAOQ.

Dado o objetivo deste trabalho, serdo apresentadas as
condicdes em gue os métodos foram comparados e como foram
mensurados seus desempenhos. No gue diz respeito a primeira
guestdc, no Capitulo 1 foi comentado o experimento adotado, um
experimento com aestrutura fateorial, onde os fatores determinam os
aspectos da estrutura dos dados relevantes nas comparagdes.
Portanto, a idéia foi simular conjuntos de dados com uma
especificada estrutura de grupos, estes grupos com especificadas
caracteristicas} e entdo submeter estes conjuntos aos meétodos aguil
considerados. A capacidade do método em recuperar o3  grupos

simulados fol observada, ou seja, ¢ grau de concordéncia dos grupos
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obtidos pelos métodos com agueles embutidos nos dados simulados.
Esse grau de concordancia foli mensurado por um critério denominado

estatistica de RAND, o qual serd descrito na préxima secdoc.

3.2 UMA MEDIDA DE RECUPERAGAO DE GRUPOS: A

ESTATISTICA DE RAND.

Um primeiro.passo para conduzir as compara¢des entre oS
métodos € estabelecer um critério objetive para mensurar o©s
resultados obtidos para cada um dos métodos. No problema aguil
considerado, o critério deve gquantificar objietivamente ¢ grau de
concordéncia entre os grupos embutideos nos dados simulados com 0S
grupos cobtidos pela aplicacio de um dado método. RAND (1971) propds
uma medida, aguil denominada estatistica de RAND {(ESTRAND), a gqual
pode ser empregada come um critério para comparar os métodos. Neste

critério o objetivo é verificar como os obljetos, considerados aos

pares, estdo asscciados em dois dados agrupamentos.

‘Para definir a estatistica de RAND considere a definigdo a

seguir.

DEFINICAO 3.1 Considere um conjunto de objetos X e dois
agrupamentos, Y e ¥, desse conjunto. Se um par de
objetos, (x, %x;), estdo em um mesmo grupo em Y e em Y’

ou se eles estdo associados a grupos diferentes tantoe
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em Y como em ¥', entdo, & dito Que o©CoOrreu uma

associagdo similar para o par de objetos (%, x;).

A definiglo da estatistica de RAND é dada a seguir.

DEFINICAO 3.2 Dado um conjunto de objetos X’ = [x,, %X,
.+ Xy) e dois agrupamentos de X, Y = {¥,, ¥, ..., ¥}
e ¥Y' = {¥',, ¥, ..., ¥}, a estatistica de RAND,

ESTRAND, entre Y e ¥' é dada por

N
Z LES

ESTRAND (y, y’') = 2L, (3-1)

4

1, se ocorre uma associagdo similar
onde  yyy = para o par {(x;, x;) emYe ¥,
, caso contrario.

Por (3-1), verifica-se que a estatistica assume valores no
intervalo [0,1], uma vez gue déd o nimero de pares similarmente

associados, dividido pelo ntmero total de pares de pontos,

Com base na definicdo, ¢ problema pode ser abordado
considerando-se ¥ como o agrupamento constituido pelos grupos
simulados nas amostras de tamanho N e Y’ como o agrupamento obtido

com a aplicacdo de um dado método, para o qual é fixado k’ = k. Com
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esta abordagem, a estatistica é uma medida da capacidade do método

em recuperar os grupos simulados.

Esta estatistica é uma das mais empregadas em investigagles
sobre métodos de agrupamento. Sua utilizac8o é considerada ndo
muito adequada, quando o numero de grupos nos agrupamentos sdo
diferentes e, para este caso, MOREY e AGRESTI (1984) apresentam uma
correcdo para a estatistica. No caso onde © numero de grupos sao
iguais, a abordagem proposta por RAND (1971) & considerada bastante

apropriada.

3.3 A DESCRIGCAO DO EXPERIMENTO.

3.3.1 08 Fatores.

Como foi comentado, os fatores tem a finalidade de determinar
Qs aspectos na estrutura dos dados gue sejam de interesse na
investigagdo. Os aspectos de interesse neste trabalho estéo
relacionados com a matviz de dispersio dos grupes, a correlagdo
entre as varidveis e a guestdo da sobreposicdo dos grupos. Parece
gue estes aspectos ndo foram explorados de uma forma mals
abrangente em trabalhos anteriores. Alguns deles foram considerados
igsoladamente e, ainda assim, as conclusdes ndc foram muito

esclarecedoras quanto a performance dos métodos ante a presenga de
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dados com caracteristicas envelvendo esses aspectos. Uma excecdo
ocorre para © trabalho de DUBTEN e WARDE (1987}, comentado na secdo

1.5, onde fol explorado a guesti3o da correlacdoc entre as varidveis.

Um problema de ordem prdatica gue ocorre nas aplicagdes de
Andlise de Agrupamentos, é que h& uma tendéncia por parte dos
pesguisadores a incluir muito mais varidvels do dgue seriam
necessarias. Este procedimento leva a inclusdo de varidveis gque em
nada contribuem para a separacio dos grupos. Esta questdo, de certa
forma,estd relacionada com a escolha do numeroc de variévels para
caracterizar as observagSes simuladas para este trabalho. Agui ndo
havia interesse em congiderar dadeos com muitas dimensdes, uma veyz
que isto dificultaria o entendimento do efeito das caracteristicas
dos dados e, em particular, a forma geométrica dos grupos. Com
muitas dimensdes ndo seria possivel uma visualizagdo desse aspecto.
Assim, decidiu-se considerar observag¢des com duas e trés dimensdes.
Considerandoe © objetivo do trabalho, pode também ser acrescentado
que, se um dado método ndo tem um bom desempenho nessas situagdes
simples, ndo espera-s¢ que ele tenha um bom desempenho em situagdes

mais complexas,

Com relagdo a matriz de dispersdo dentro dos grupos, o©
objetivo era verificar o efeito dos grupos terem essas matrizes
difereﬁtes comparade com © case das matrizes serem  iguails.
Trabalhos anteriores deram indicacgdes de gue alguns métodos

pareciam ser afetados por esta guestdo, como por exemplo, o MWARD,
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Adicionado & guestdo acima, variar o grau de correlacio entre
as variavels permitiria criar diferentes formas para 0OS grupos no
espaco das variévels. Assim, decidiu-se incluir o coeficiente de
correlagdoe, p, come um fator no experimento. Come comentado em
DUBIEN e WARD (1987}, aumentando o valor de p, com p 2= 0, é
possivel wvariar a configuragdo dos pontos de uma forma
aproximadamente circular para uma mais eliptica., Com isto, para
agqueles métodos mais apropriados & determinacio de grupos com forma
circular, seria possivel verificar a robustez desses métodos ao

afastamento desta condig8o.

Outro aspecto de interesse, foi verificar ¢ desempenho dos
métodos ante a situacdo onde o0s grupes apresentassem regifes
superpostas no espago das varidveis. MILLIGAN e ISAAC (19280)
argumentam qgue ndo é adequado considerar este aspecto, uma vesz. Jue
o8 métodos hierdrquicos de agrupamento ndo foram desenvolvidos para
detectar estruturas com grupcs sobrepostos ("overlapping“). Neste
trabalho, entéetanto, esta questdo & considerada relevante, dado
que na pratica esse aspecto pode ser configurado por meic de
observacdes com valores discrepantes {("outliers®) ou mesmo se a
real distribuicdo das cobservagdes apresenta valores nos extremos
com-probabilidades relativamente altas, por exemplo, maiores que

as da distribuicdc normal (distribuigdes com as ‘“caudas" mais

pesadas} .

Ooutro aspecto considerade de interesse pratice foi a
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introdugdc de um erro aleatdrio nas coordenadas das observacSes.
O objetivo era reproduzir o efeito de um erro de mensuracdo sobre
05 dados. Com esta finalidade foram criadas duas situacdes,
chservacdbes 'sem erro" e observaches "com erro'. Para simular a
situacdo "com errc", uma varidvel aleatdria N{(0; @*) foi
adicionada, de forma independente, a cada coordenada das
observa¢bes, onde ¢ era igual a 10% da variéncia original da

respectiva varidvel componente.

Na maioria dos trabalhos desenvolvides, a disténéia
Buclidiana fol empregada como dissimilaridade entre os objetos.
EDELBROCK e McLUGHLIN (1980} e MILLIGAN (1980) foram uns dos poucos
trabalhos onde foram incluidas outra medidas de dissimilaridade {(ou
de similaridade}. Sendo os dades construidos no espago Euclidiano,
empregar uma medida de dissimilaridade diferente da disténcia
Fuclidiana, pode ser vista como uma forma de erro na utilizagdo dos
métodos. Entretanto, os resultados indicaram que ©s métodos s80 um
tanto robusto com respeito a este tipo de erro (MILLIGAN,‘1980},
Apesar disto, agui havia interesse em verificar o efeito de
empregar a norma L, como dissimilaridade, principalmente, no caso
da sobreposicdco dos grupos, onde pela forma empregada na simulacéo,

seriam geradas observacdes com valores bastante discrepantes.

Todos esses fatores foram submetidos a investigacbes

preliminares as guais serfo descritas a segulir.
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3.3.2 Investigacfes Iniciais.

Algumas invesigagbes preliminares foram desenvolvidas
buscando verificar, de uma forma apenas exploratédria, a infludncia
dos fatores escolhidos sobre o desempenho dos métodos. Estas
investiga¢des consistiram de peguencs experimentos de simulacdo,
onde os fatores eram sempre considerados em dois nivels, isto é,

foram montados experimentos com estrutura fatorial 2Y.

Dentro dos fatores considerados alguns ndo apresentaram
evidénecias de afetarem os resultados dos métodos. O fator numero
de variédveis, a dimensionalidade das observacdes, foi um desses
fatores. Como comentado, os niveis para esﬁe fator foram “duas
varidveis* e *trés varidveis®. E possivel gque o resultado néo
significativo deste fator seja devido a diferenga minima entre as
dimensionaliﬁades consideradas, entretanto, ndo havia interesse em
considerar dimensdes para os dados maiores gue estas, como jé& foi
justificado. Por este resultado decidiu-se empregar somente as

observagdes bidimensionais no experimento final.

Para o .fator- introduzindo. um erro aleatdrio sobre as
varidveils componentes das observagdes, os resultados ndo
apresentaram evidéncias de que afetava a performance dos métodos.
Neste fator ﬁm nivel era "sem erro' & 0 ocutro era *com errc", sendo

neste Ultime introduzinde o erro aleatdrio como desdrito

anteriormente. Dado este resultado, decidiu-se ndo inclui-lo no
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experimentc final.

G fator dissimilaridade entre os objetos, que tinha em um
nivel a norma I, e no outro a norma L,, ndc apresentou efeito
significativo sobre as respostas. Isto indicava gue usar a norma
L; ou & norma L, ndc afetava o desempenho dos métodos. Decidiu-se
entdo considerar somente a norma L,, a disténcia Buclidiana, como

dissimilaridade entre 0s objetos.

Alguns desges experimentos foram repetidos com diferentes
tamanhos de amostra. Em todos os casos, © numero de grupos foi
sempre igual a dois, porém, trés diferentes situacdes com respeito
ac tamanho da amostra, N, e o numero de objetos por grupos, N, e
N,, foram investigadas: (1) N = 40, N, = 28, N, = 12; {ii) N = 100,
Ny, = 70, N, = 30; (iii) N = 100, N, = 50, N, = 50. Os resultados
ochtidos para estes diferentes casos foram todos muito semelhantes
& decidiu~se considerar apenas um deles. Optou-se por N = 440,

N, = 28 e N, = 12.

De maneira geral, estas 1investigacbes foram bastante
esclarecedoras para a escolha dos fatores e a forma como conduzir
o experimento. A segulr as condigdes fixadas para a simulagdo dos
dados, como também a descricdo dos niveis dos fatores incluidos no

experimento final s&o apresentadas.
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3.3.3 As Estruturas Selecionadas.

A partir dos resultados das investiga¢des iniciais, trés
fatores foram considerados para criar as estruturas para simular
as observagdes no experimento final: a matriz de dispersdo, a

correlag8o entre as varidvels e a sobreposicdo dos grupos.

Das investiga¢des iniciais, também ficou decidido considerar
amostras contendo observacdes de dois grupos. As amostras tinham
tamanho N = 40, com N; = 28 cbservagdes em um grupe e N, = 12

obaservagdes no outro.

As observacSes foram simuladas segundo uma distribuigdo
normal bivariada, conde o vetor de médias e a matriz de dispresdo

eram fixados segundo 08 grupos a gue pertenciam. Assim

xi_Nz(%ﬂq{, ZK)I l ﬁl, 2, LR N:
onde Wy © %, representam, respectivamente, ¢ vetor de médias e a
matriz de dispersdic do k-ésimo grupo, k = 1, 2. Pelo que foi

descrito, %, também depende dos fatores considerados.

Serd descrito a seguir como foram considerados os fatores
selecionados e os seus niveis para determinar as diferentes

estruturas nos dados simulados.
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1. MATRIZ DE DISPERSAO DENTRO DOS GRUPOS.

Dade o objetivo para o0 gual considercu-se este fator, foi
adotado que em um nivel o0s grupos teriam matrizes de dispersdoc
diferentes e no outro nivel essas matrizes seriam iguais. Assim,

fixou-se as seguintes matrizes.

NIVEL 1
1 cavy, 25 Covy,
YT leov,, 16 2 = cov,;, 4
NIvEL 2
5 g  cov, 9 cov,
* ”_ cov, 9 % - cov, 9

Dentro de cada matriz o valor das covarifncias foram
determinadas segundo os niveis do fator coeficiente de correlagdo,

os quals sdo descritos a seguir.

2. COEFICIENTE DE CORRELACAQ.

Este fator estabelecendc o coeficiente de correlagdo, p,
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entre as varidveis foi considerado em trés niveis. O objetivo era
estabelecer trés niveis de correlacdo: varidveis nio
correlacionadas, baixa correlacio e alta correlacdo e, assim, os

valores de p foram fixados em 0,0, 0,4 e 0,8.

3. A SOBREPOSICAO DOS GRUPQOS.

Como j& foi discutido, este fator tinha por finalidade criar
uma situag¢do onde o088 grupos apresentassem uma regifo de
sobreposigdc. Para criar essa situacdo foi introduzida uma
"contaminagdo* sobre as observacdes simuladas., Introduzir essa
“contamina¢do"® consistiu em gerar as observacdes segundo uma
distribuicdo ‘normal contaminada®, com um percentual o de
contaminagdo. Fixado o valor de o em 20%, as observagdes foram

geradas com

¥ - 0.80 N, (B, &) + 0,20 Ny (', T,

onde B, = Mg e B = 255

Pelo exposto acima, verifica-se que as observacgdes com
contaminagdo em cada grupeo, além de néo terem distribuig¢dce normal,
asperava-se que 20% delas apresentem valores discrepantes
sobrepondo-se a 'regiéc do outro grupo. As varidvels nessas
ohservagdes tinham um desvio padr@oc cince vezes malor gque © das

observagles sem contaminacgéo.
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3.3.4 Vetores de Médias.

Os vetores de médias foram considerados fixos em cada grupo,
independentemente das mudancas nos niveis dos fatores. O critério
empregado para a escolha destes vetores fol gue as elipses com 95%
de confianca, centradas neles e construidas com base na matriz de
dispersso dos grupos com § = 0.0, ndo apresentassem sobreposigio,

embora com pontos nos contornos bastante préximos.

Para dar uma 1idéia da distlncia com relagdo a primeira
dimensdo das observagdes {eixo horizontal) entre as elipses
representativas dos grupoes, a disﬁéncia Fuclidiana entre os dois
pontos mais préximos, um em cada elipse, foi de aproximadamente 10%
da média aritmética entre os desvios padrdo das varidveis
representando aguela dimensdo em cada grupo. Isto se verificando
nos dois niveis do fator matriz de dispersdo.

Empregando as propriedades das distribui¢des normais

bivariadas (JOHNSON e WICHERN, 1988}, os vetores de médias foram

Nas Figuras 3.1 e 3.2 s&o apresentados esbo¢os das elipses

78



com 95% de confianga dos grupos nas combina¢des dos niveis dos
fatores Matriz de Dispersido e Coeficiente de Correlacgdo, para o
caso de grupos sem sobreposicldo. Trés casos tipicos da distribuicio
dos pontos para o caso de grupes com scbreposicdo, sfdo apresentados

na Figura 3.2.

3.3.5 A Egtrutura do Experimento.

Resumindo o© exposto até aqui, o experimento consistiu em
empregar o8 dez métodos descritos no Capitulo 2 sobre os dados
simulados com estruturas determinadas pelo cruzamentos dos niveis

dos fatores. Ao todo, foram doze diferentes estruturas de dados

As aplicacdes dos métodos sobre as amostras simuladas dentro
das estruturas, foram feitas de duas formas diferentes. No primeiro
caso, que serd denominado Experimento 1, cada amostra simulada foi
submetida a apenas um dos métodos. No outro caso, © Experimento 2,

todos os métodos foram aplicades a cada uma das amostras simuladas.

2 seguéncia de passos empregados, dentro de cada combinacio

dos fatores, para a execucgdo do Experimento 1 foi a seguinte:

Pl. Fol gerada uma amostra de 40 observagdes, com 28

chservagdes no grupe 1 e 12 observagdes no grupe 2.
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P2. Scbre a amostra, empregando ¢ Procedimento CLUSTER do
SAS, era aplicado um dos métodos de agrupamento com

um corte em dois grupos.

P3. O valor da ESTRAND era calculada c¢com base no
agrupamente simulado e © agrupamente obtido pelo

método.

Esta sequéncia de passos foi repetida 50 vezes para cada um
dos métodos. Com 12 caselas de combinac¢des de niveis, perfaz um

total de 600 observacdes da ESTRAND por método.

0 Experimento 2 se diferenciava do Experimento 1 nos passos
P2 e P3 da seguéncia acima. No Experimento 2 esses passos foram

dados por:

P2’ . Empregando o Procedimento CLUSTER do SAS, cada um dos
dez métodos era aplicado sobre a amostra, todos com

um corte em dois grupos.

P3¢, Para cada um dos métodos, era calculado o valor da
ESTRAND com base no grupamento simulado e o obtido

pelo método.

Neste segundo experimento, a sequéncia de passos fol repetida
20 vezes, gerando 20 cbservacdes de ESTRAND por método em cada uma

das estruturas. Obteve-se, entdo, 240 (12 x 20) observag¢des para
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cada um dos métodos.

Dado qQue as amostras simuladas eram independentes, a
diferenga entre esses experimentos diz respeito a independéncia das
observa¢fes da ESTRAND. No Experimento 1 as respostas foram
independentes dentro dos métodos e, também, entre os métodos. No
Experimentc 2, essas zrespostas 880 independentes dentro dos

métodos, porém, entre eles ndo havia independéncia.

O Experimento 1 foi montado com o propdsito de submeter as
observagdes da ESTRAND a uma Andlise de Varidncia, onde o modelo
empregado incluia o método de agrupamento com um fator. Como serd
descrito no Capitule 4, uma andlise para as respostas sob cada
método também foi efetuada. Com as respostas do Experimento 2, o©
objetivo era analisar o perfil do comportamento dos métodos em cada
uma das estruturas, uma vez que todos. os métodos analisavam os

masmos dados.

A segulr serfo descritos os procedimentos empregados para

gerar as observacdes nas amcestras simuladas.,

3.4 SIMULAGAO DAS OBSERVAQOES.

Como foi descrito, cada observacdo foi gerada segunde uma
distribuicic normal bivariada, com pardmetros fixados segundo ©
grup® a gue pertencia e a estrutura desejada. Supondo esses

paridmetros B e &, cada observacgdo X' = [xy, X] { X _ N (@, &}) foi
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gerada empregando a transformacgio

£ = cZ + J,
onde &' = [Z,, 2,] é um vetor onde as componentes sdc varidveis
aleatdérias independentes com distribuig@o N(0, 1), 2 . N;(0, I,), e

C & tal que ¢'¢ = X.

Para obter ¢ foli empregada a decomposicdo de Cholesky (ver
JOHNSON, 1987). Os vetores Z e a decomposicdo de Cholesky foram
obtidos empregande o© Procedimento IML do SAS. Para obter as
componentes Z; de &, este procedimento emprega um algoritmo baseado
no método de geragdo de varidveis aleatdrias normais de BOX-MULLER

(BUSTOS e FRERY, 1892).

Um comentdrio sobre a eficiéncia do gerador empregado: o©
método de BOX-MULLER envolve a geracdo de varidveis independentes
com distribuicdo Uniforme (0, 1) e, evidentemente, a gualidade do
método depende da qualidade do gerador de observagdes da
distribuicdo Uniforme empregado. O gerador de observagdes da
distribuigdo Uniforme {0, 1) empregado peloc B8AS, do tipo
congruencial multiplicativo com mddulo primo, possui  boas
propriedades estatisticas (FISHMAN = MOORE, 1982). Desta forma, o
gerador de observagdes da N(0,1) empregado nesta simulagdc gera

adeguadamente esta distribuicgdo.

Para gerar as observacgdes contaminadas, adotou-se o seguinte

algoritme (JOHNSON, 1987):
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1. Gerar uma varidvel U, onde U _ Uniforme (0, 1)
se U £ (1- o) executay © passo 2
se U > {1 - 1} executar o passo 3

2. Gerar X seguudo uma N, (@, %)

3. Gerar X segundo uma N, {(p', T').
Todas as observacdes foram geradas dentro do Procedimento IML

do SAS. As simulagbes foram feitas empregando um computador IBM

3080 do Centro de Computacdo da UNICAMP.
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CAPITULO 4

RESULTADOS E CONCLUSOES

4.1 INTRODUGAO.

No capitulo antericor foi descrito o experimento realizado,
sendo especificados os fatores considerados para a geracdo dos
dados, a medida empregada para mensurar o desempenho dos métodos e
a forma como os métodog foram aplicados as amostras simuladas.- Pelo
que foi descriteo, foram adotados dols procedimentos distintos,
denominados Experimento 1 e Experimento 2, para aplicar os métodos
de agrupamentos. -No Experimento 1 as respostas obtidas foram
independentes tanto dentro dos  métodes como, também, entre os
métados.'Para as respostas do Experimento 2 ndc houve independ@ncia

entre os métodos.

Com as respostas do Experimento 1 os métodos tiveram seus

desempenhos comparados  através das médias dentro das estruturas
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simuladas. A Andlise de Variéincia e as técnicas de comparacdes

miltiplas, foram aplicadas sobre as respostas desse experimento.

0s dados deo Experimento 2 foram analisados apenas de forma
descritiva, objetivando identificar métodos com perfis semelhantes

entre as diversas estruturas de dados consideradas.

Na exposicdo  das andlises serdo  adotadas algumas

codificacBes. A estatistica de RAND serd denctada por ESTRAND, os
fatores Sobreposicio de Grupos, Matriz de Dispersdo e Coeficiente
de Correlacic serdc denotadas, respectivamente, por SOBREPOS,
MATRDISP E COEFCORR. 0s nivels desses fatores ser8o considerados

como dados na Tabela 4.1.

TABELA 4.1 DESCRICAO DOS NIVEIS DOS FATORES
| NIVEL
FATOR ] — s oo o m e e e o e e e e e
| i H 2 - 3
_________ | e e e o e At o e e e gon = ok A WA o e Ak A mm o v o it St o mm e Al fm mm = i
SOBREPOS Grupes sem Grupos com -

sobreposigdo
{SOBREPCS 1)

!

|

i

|
MATRDISP | Matrizes de
i Dispersdo
{ diferentes
|
|
|
i
|
I

{MATRDISP 1)

Coeficiente de
gorrelacdo
p = 0,0
(COEFCOR 1)

COEFCORR

sobreposigdo
{SOBREPOS 2)

[

l

}

|

| Matriz de
| dispersdo
| iguais

1 {MATRDISP 2)
|

|Coeficiente de
| correlacdo
bop=20.,4

} (COEFCOR 2)
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Outra codificagdo adotada diz respeito as estruturas
simuladas nos dados através da combinacdo dos niveis dos fatores.
Para facilitar a exposigdc dos resultados, o termo ESTRUTURA foi
empregade para designar essas combinacdes de niveis. Na Tabela 4.2

s80 especificadas essas denominagdes.

TABELA 4.2 DESCRICAQ DAS ESTRUTURAS

ESTRUTURA | = mm oo e o o e ot e e
~ | SOBREPOS | MATRDISP | COEFCORR
1 ! 1 } 1 ] 1
2 ! 1 { 1 f 2
3 i 1 i 1 f 3
4 ! 1 ! 2 I 1
5 I 1 | 2 I 2
& | 1 { 2 I 3
7 | 2 } 1 [ 1
8 I 2 i 1 { 2
9 | 2 i i i 3
10 [ 2 i 2 i 1
11 | 2 | 2 ! 2
12 [ 2 I 2 ! 3

A seguir serdo apresentados os resultados das andlises dos

experimentos considerados.

4.2 ANALTISE DO EXPERIMENTO 1.

4.2.1 Modelo com o Método_como Fator.

A primeira - anédlise conduzida sobre as respostas desse
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experimento foi uma Andlise de Varidncia, cujo modelo subjacente
incluia o método de agrupamento como um fator, os outros fatores
descritos e todas as interacdes entre eles. Desta forma,
considerando o método de agrupamento como um fator com dez nivels,
estava sendo considerado um experimento com estrutura fatorial com
10x2x2x3 =120 tratamentos. Para a aplicacdc desta metodologia fez-

se necessario proceder a uma transformacido das respostas.

As respostas dadas pela ESTRAND expressam proporgdes, a
proporgdo de pares de objetos considerados corretamente
classificados. Segundo a literatura (BOX et ali., 1978; MONTGOMERY,
1891}, uma transformacio adeqguada para.este tipo de resposta & dada

por

y = arcsen JESTRAND . {4~1)

As andlises foram executadas sobre os valores de y, obtidos

pela transformacdo dada em {4-1).

Ajustando o© modelo considerado, a andlise dos residuos
indicava gue mais fatcres poderiam ser considerados no modelo para
melhor explicar as respostas. Evidentemente, como j& foi comentado,
intmeros outros fatores poderiam ser considerados neste contexto
mas, dentro dos objetiveos deste trabalho, tomou-se apenas os
fatores de maior interesse. De manelira geral, entretante, o
comportamento dos residuos ndo apresentaram tendé&ncias grosseiras

gue invalidassem o emprego da Andlise de Varilncia e, assim, foi
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dada continuidade a essa andlise paramétrica.

A tabela de ANOVA é apresentada na Tabela 4.2. Dos resultados
apresentados, verificou-se que quase todas as interacgdes envolvendo
o fator METODO apresentaram efeitos significativos aoc nivel de
significéncia {n.s.) T < 0,01, Somente as interacbes
METODO*MATRDISP*COEFCORR e METODO*SOBREPOS*MATRDISP*COEFCORR ndo

apresentaram efeitos significativos.

No trabalho de CUNNINGHAM e OLGIVIE (1971) também foi
reportado © resultado comentado acima. Os autores verificaram uma

interagdo muito forte entre os métodos e as estruturas dos dados.

TARELA 4.2 TABELA DE ANOVA PARA O MODELO COM QUATRO FATORES

FATORES | GL 80 oM F Pr >F
METODO (A) | 9 9.146 1.016 27.45 < 0,01
SOBREPOS (B) | 1 162.861 162.861 4399.79 < 0,01
MATRDISP (C) | 1 27.821 27.821 751.61 < 0,01
COEFCORR (D) | 2 0.532 0.266 7.1 < 0,01
A*B | 9 9.898 1.099 29.71 < 0,01
AXC { 9 3.112 0.346 9.34 < 0,01
A*D i 18 2.104 0.117 3.16 < 0,01
B*C t 1 11.657 11.657 314.94 < 0,01
B*D | 2 0.247 0.123 3.34 0.0354
C*D . 2 0.409 0.204 5.52 < 0,01
A*B*C | 9 2.575 0.286 7.73 < 0,01
A*B*D 1 18 1.7 0.094 2.55 < 0,01
A*CH*D i 18 0.816 0.045 1.22  0.2309
B*C*D i 2 0.458 0.229 6.18 < 0,01
A*B*C*D | 18 0.394 0.022 0.59  0.9090
RESIDUO | 5880 217,652 0.037
TOTAL [ 5999 451384
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Considerande a presenca da interacdc entre o METODO e os
outros fatores e com a finalidade de facilitar a compreeeencsdo dos
efeitos dos fatores scbre os métodos, decidiu-se analisar as

respostas para cada um dos métodos separadamente.

4,.2.2 A Andlise de cada Método.

A segunda parte da andlise consistiu em empregar, para cada
um dos métodos de agrupamento, uma Andlse de Varifncia sobre as
respostas cujo modelo subjacente incliuia oa fatores SOBREPOS,
MATRDISP e COEFCORR com suas respectivas intera¢Bes. Quando
evidenciade a significlncia do efeito de fatores ou de suas
interac¢Bes, procedimentos de compara¢fes miltiplas foram conduzidos
para os niveis dos fatores ou para combinacdes de niveis, no caso
das intera¢des. Para essas comparagdes empregou-se o teste
"multiple range* de RYAN-EINOT-GABRIEL-WELSCH (Procedimento GLM do
Sistema de Programas 8SAS), sendo este teste escolhido por ser

considerado na literatura come um dos mais poderoscs.

A segulr, serdo expostos os resultados das andlises segundo
cada um dos métodos de agrupamento. Nestas exposigdes serdo
apresentadas tabelas de médias cbntendo as médias das respostas
transformadas, seus desvios padrdo (entre paréﬁteses} e, para
ajudar a compreensdo dos resultados, as_médias das respostas sem

transformacdo, -apresentadas entre colchetes.
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1} METODO DA LIGACRO SIMPLES (MLS).

Para este método, a Andlise de Varilncia indicou efeito
significativo para todos os fatores e para as interacdes entre
eles. A interacdo SOBREPOS*MATRDISP*COEFCORR foi considerada
significativa ao n.s. p = 0,0473 e, desta forma, o efeito de cada

fator fol analisado considerando os niveils dos outros fatores.

Os gréficos mostrande o comportamento das médias das
respostas para a interac8o dos fatores sdo¢ apresentados na Figura
4.1. Comparando-se os graficos (a) e (b), verifica-se um decréscimo
nas médias dentro da condicdo de grupos com sobreposicdc e, além
disso, o8 gréaficos sugerem um comportamento diferenciado da
interagdo MATRDISP*COEFCORR entre os nivels de SOBRPQS. Témbém,
pelos grédficos (¢}, (d) e (e), observa-se um comportamentc similar
da interac¢doc SOBRPOS*MATRDISP entre os niveis de COEFCORR, onde é
sugerido médias miores para a condigde de matrizes iguals

{MATRDISZ) .

2s médias dentro das combina¢les niveis dos tré&s fatores sdo
apresentados na Tabela 4.4. Aplicando testes comparativos entre
essas médias verificou-se gue:

{1) fixados os niveis de MATRDISP e COEFCORR, havia um
decréscimo significativo nas médias das respostas ac mudar de
grupos sem sobreposicdo para grupos com sobreposicdo, isto dentro

de cada combinacdo dos niveis dos outros fatores (p = 0,01});
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TABELA 4.4 MEDIAS NOS NIVETS DE SOBREPOS*MATRDISE*
COEFCORR PARA O MLS.

| i COEFCORR
SOBREPOS | MATRDISP | ~rrsm e e e e
| | 1 2 3
| 1 | 1.229 | 1,294 | 1,306
| | (0,036) | (0,036) | (0,035)
| | [0,836) | [0,874] | [0,879]
1 | | !
i 2 1 1,332 | 1,374 | 1,545
| | (0,035) | (0,034) | (0,015)
! | 10,893} | {0,911} { [0,988]
———————————————————— | | |
| 1 1 0,963 | 0,966 | 0,972
| | (0,005) | (0,005) | (0,006)
| | [0,673] | [0,677] | [0,681]
2 | | !
| 2 1 0,974 | 0,967 { 0,980
| | (0,005) | (0,004) | (0,010}
| | [0,684] | {0,677] | [0,688]

HoTA: 1) 50 observacdes de ESTRAND por cazela
2} {.} dezvio-padrio
31 {.] média das observacles ndo transformadas

(2) dentro da condigdo de grupos sem sobreposicdo e dentro de
cada nivel de CCOEFCORR, as médias nos niveis de MATRDISP
apresentaram diferencas significativas somente no caso de p = 0,8,
onde a média com matrizes iguais foi 'significativamente
superior {p = 0,01};

(3) sob a condicdo de grupes sem sobreposicdo e dentro de
cada nivel de MATRDISP, foi verificada diferenca significativa
entre os niveis de COEFCORR scomente no caso de matrizes iguais,
onde a média com p = 0,8 foi significativaﬁente maior gque nos
outros niveils deste fator {(p = 0,01});

(4} dentro da condigdo de grupos com sobreposicdo, ndo foram

detectadas diferencas significativas entre as médias nas

95



combinagoes dos nivies de MATRDISP e COEFCORR.

C resultado obtideo com grupos sem sobreposicdc, matrizes
iguais e p = 0,8 é condizente com as caracteristicas deste método,
pols neste caso, ©s grupos apresentavam uma forma mais alongada. ©
método também foi muito fortemente afetado pela scobreposicdc dos

grupoes.
2) METODO DA LIGACAO COMPLETA (MLC).

O0s trés fatores e as intera¢des de dois fatores
SOBREPOS*MATRDISP ¢  SOBREPOS*COEFCORR, apresentaram efeitos

significatives ao n.s. p < 0,02.

As interacgdes de dois fatores sdo apresentadas graficamente
na Figura 4.2. ¢ grafico {a), apresentando a interagio
SOBREPOS*MATRDISP, sugere um decréscimo nas médias sob as duas
condicdes de ﬁATRDISP ao considerar-se grupos com sobreposicdo e
sendo este decrésimo mails acentuado sob a condicdo de matrizes

iguais (MATRDISZ).

No grédfico (b} da Figura 4.2, onde & apresentada a interaclo
SORREPOS*COEFCORR, também verifica-se um decréscimo nas medias sob
os trés nivels de CORFCORR ao passar para a condicido de grﬁpos com
sobreposic¢do. Entretanto, ¢ comportamento das médias sob o = 0,0 e

p = 0,4 apresentam retas praticamente paralelas e, desta forma, é

96



sugerido que a interagic seja devido ao comportamento das médias

com p = 0,8,

Figura 4.2 MLC. (a2} interac8o SOBREPOS*MATRUISP.

As Tabelas 4.5 e 4.6 apresentam,

Ha
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{b} interacdc SOBREPOS*COEFCORR.

ta)

§=H

respectivamente, as médias

para as interacdes SOBREPOS*MATRDISP e SOBREPOS*COEFCORR.

Da comparacdc das médias apresentadas na tabelas 4.5 e 4.6
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verificou-se que:

(1) dentro de cada nivel de SOBREPOS (Tabela 4.5%), as médias
com matrizes iguais foram significativamente maiores gue Nno outro
nivel de MATRDISP (p = 0,01);

(2} sob a condigdo de grupos sem sobreposigéo {Tabela 4.6},
a média sob a condicdo de p = 0,8 foi significativamente menor gue
nos outros niveis de COEFCORR, porém, no outro nivel de SOBREPOS
ndo foram detectadas diferencas significativas entre as medidas nos

niveis de COEFCORR {(p = 0,01).

Para comparar o8 niveils fator SOBREPOS devem ser consideradoes
os nivelis de MATRDISP e COREFCORR. Comparando-se as médias
apresentadas na Tabela 4.7 verificou-se que:

TABELA 4.5 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS*
COEFCORR PARA O MLC.

I MATRDISP
SOBREPOS | e e
{ 1 2
1 i 1,089 I 1,429
i (0,022} | {0,018)
i {0,746] | [0,940]
| ;
2 I 0,049 | 1,003
| (0,010) ! {0,011
| [0,654] | [0,701]
;C!w'l_‘; “"1“}‘ -:-L;}_c-bs"e;v;c;-;—s_p;r_ ;a-s-e:;— ______________________
2} .} desvio-padric
31 [.] média das observagbes nic transformadas

(1) dentro das combinacdes dos niveis de MATRDISP e COEFCORR,
gquase todas as médias sob a condicdo de grupos sem sobreposi¢do

foram signifcativamente maiores que as médias no outre nivel de

98



SOBREPOS, a excegdo ocorrende para a condigdo de matrizes iguais

com p = 0,08, (p = 0,01);

TABELA 4.6 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPQOS*COEFCORR
PARA O MILC.

i COEFCORR
SORREPOS | o e e e e
| 1 2 3
1 | 1,285 i 1,325 ! 1,182
| (¢G,027) | {0,028) ! {0,032)
I [0,865] | {0,878] [ {0, 785)]
i I |
2 ! 0,975 | 0,89% I 0,958
| {0,014} | (0,013) | {0,012}
I [0,675] { [0, 696] { [0,662]

noTh: 1) L00 observacdes por Casela
2V €.} desvio-padréc
3) [.) média das observagses nic transformadas

TABELA 4.7 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS*MATRDISP*
COEFCORR PARA O MLC.

i i COEFCORR
SOBRREPQOS | MATRDISEP | e m s e e e e o
i | 1 2 3
| 1 i 1,15% | 1,160 | 0,881
{ i (0,040} | (0,040) t (0,031
i | [0,783]1 t {0,787]1 { [0,668]
i f | I ]
| 2 } 1,415 | 1,490 | 1,383
! i (0,025} | (0,024) | (0,039)
i |  [0,9481 | {0,96%] | [0,903]
~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ o i i
[ 1 i 0,860 | 0,865 | 0,822
i i . (0,021) | {0,016 I (0,012)
B | [0.660] | {0,671]) 1 {(0,633]
2 | I i i
| 2 i 8,9%0 | 1,025 | 0,993
| I {0,018}y + {0,019) | (0,021}
| ) [0,6911 | [0,721] t [0,692]
WO 11 100 chemrvacees por aeeta T
2} {.} desvio-padrio
33 1.1 média das observaches nic transformadss
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As caracteristicas deste método sugerem gue ele seja mals
apropriade para lidar com grupos com forma circular. O resultado
para a condigdoc de matrizes diferentes, com p = 0,8 e sem
sobreposicdo, o case onde o©s grupos apresentavam a forma mais
alongada, € coerente com essas caracteristicas. O método também foi

muito afetado pela sobrepos¢dc deos grupos.

3) METODO DA MEDIA DAS LIGAQDES (MML).

O fatores SOBREPOS e MATRDISP, ao n.s. p < 0,01, e as
interagdes SOBREPOS*MATRDISP e MATRDISP*COEFCORR com p < (0,01 e
p = 0,029, respectivamente, apresentaram efeitos significativos

para as respostas sob esse método.

Os grdficos das interac¢des significativas sdo apresentadas na
Figura 4.3. Do grédfico {a} nesta figura, apresentando a interacgdo
SOBREPOS*MATRDISP, observa-se um decréscimo nas médias para os
grupos com sobreposicdo e, além disso, indica um decréscimd mais
~acentuado para condicio de matrizes iguais. Também € sugerido por
este gréfico gue as médias sob a condicdo de matrizes iguals séo

superiores as médias no outro nivel de MATRDISP.

O grafice (b} da Figura 4.3, o qual apresenta a interagdo

MATRDISP*COEFCORR, indica um acréscimo nas médias ao passar da
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condigdo de matrizes diferentes para matrizes iguails, isto dentro
de cada nivel de COEFCORR. Este gréfico sugere que a interacdo é
devido aco comportamento das médias sob o coeficiente de correlacao
p = 0,8 (COEFCOR3), uma vez qQue © comportamento das médias nos

outros niveis de COEFCORR sdo muito semelhantes (retas paralelas).

A Tabela 4.8 e a Tabela 4.9 apresentam as médias para as
interacdes significativas. Na Tabela 4.10 sdo apresentadas as
médias nos niveis de SOBREPOS*MATRDISP*COEFCORR. Comparando-se as
médias das Tabelas 4.8 e 4.9 verificou-se que:

(1) as médias para grupos com sobreposicdo (Tabela 4.8) foram
significativamente menores que as médias no outro nivel de
SOBREPCS, isto dentro de cada nivel da MATRDISP (p = 0,01);

{2) dentro de cada nivel de MATRDISP (Tabela 4.9) n3o havia

diferncas significativas entre as médias nos niveis de COEFCORR.

‘Através das médias apresentadas na Tabela 4.10, comparando-se
o8 niveis de MATRDISP dentro das combinagfes dos nivies de SOBREPOS
e COEFCORR verificou-se gue:

{1y para grupos sem sobreposicio e dentro de cada nivel de
COEFCORR, as médias com matrizes iguals foram significativamente
maiores gue no outro nivel de MATRDISP (p = 0,01);

{2) com grupoes superpostos e dentro de cada nivel de
COEFCORR, ndo foram detectadas diferencas significativas entre as

médias nos niveis de MATRDISP, (p = 0,01).
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Figura 4.3 MML. {a} interagfo SOBREPOS*MATRDISP. (b} interacdc SOBREPOS*COEFCORR,

0Os resultados indicam que o método ndo foi afetado pela forma
dos grupos, entretanto, foi significativamente afetado pela matrigz
de dispersdo nec caso de grupos sem sobreposgdco. Neste caso, o
método apresentou um melhor degsempenho sob a condigdo de matrizes

iguais. OCbserva-se também que o método foi significativamente
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afetado pela presenca de grupos com sobreposicio.

TABELA 4.8 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS*
MATRDISP PARA O MML.

i MATRDISP
SOBREPQS | m e e e e
| 1 2
1 I 1,340 | 1,512
I {0,018} I {0,009)
| {0,906} | {0,984}
! |
2 i 0, 955 [ 0,988
' i (0,005) ! (0,009}
| [0,665] : [0,691]
NOTR: 1) 150 cbasrvecdes por casels
2) {.) desvio-padric
3) [.] média das observagdes nido transformadas

TABELA 4.9 MEDIAS NOS NIVEIS DE MATRDISP * COEFCORR

PARA O MML,
i COEFCORR
MATRDISP b o e e e e e
| 1 2 3
1 | 1,161 | 1,157 | 1,124
i (0, 025) ! {0, 025) i (0, 025)
! (§,795] i [0,792] i [C,770]
i | I
2 | 1,245 I 1,235 I 1,269
l (0, 028) ! {0, 029) i (0,029}
! (0,838} i {0,828] | {0, 846]
NOTh: 1) 100 observaches gor seseia T
2y (.} desvio-padris
3 [.] mé&dia das observacles ndc transformadas

0s resultados verificados para este método estdo de acordo
com agueles reportadbs em trabalhos anteriores (MILLIGAN, 1%80;

DUBIEN & WARD, 1987).
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TABELA 4.10 MEDIAS NOS NfVEIS DE SOBREPOS*MATRDISP*
COEFCORR PARA O MML.

! ] COEFCORR
SOBREPOS | MATRDIEP | —c- e om o m oo mm oo
| I 1 2 3
i i i 1,387 | 1,352 4 1,300
! i {0,029) { (0,030} | (0,035
i I (0,922} 1 [0,9141 | [0,882]
1 | I J I
| 2 I 1,494 | 1,506 | 1,535
I L (0,019) | {0,017) { ({0,013
{ o [0.,982] | {0,982] t {0,931
———————————————————— ! { i
! 1 ] 0,856 | 0,962 | 0,948
I ' | (0,005} | (6,009} | (0,010}
| I [6,667] | [0,670] | [0,658]
2 | ! | i
! 2 i 0,996 | 0,865 | 1,003
i I (0,015 |+ (0,008 | (0,019
| I [6,697] | [0,6747 | [(0,701)
WTA: 1) 50 cbservacoes por casels
2} (.} desvip-padrdo
3} [.] média das cbpervagbes ndo transformadas

4} METODO DE McQUITTY (MMcQ).

rPara -este método a interacdo de trés fatores apresentou
efeito significativo sobre as respostas ao n.s. p = 0,0279. Cada

fator for analisado considerando os niveis dos outros fatores.

Para ajudar. a interpretagdo da interacé&o .
SOBREPOS*MATRDISP*COEFCORR, a Figura 4.4 apresenta cos graficos das
interacdes entre os fatores. 0s graficeos {(a) e (b} nesta figura
sugerem um decréscimoe nas médias para a condigdo de grupos com
sobreposicdo e, além disso, indica um comportamento diferenciado

das médias nos niveis de COEFCORR entre o035 niveis de SOBREPOS.
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Os graficos {c¢), {(d) e (e) da Figura 4.4 confirmam os
comentdrios feitos acima e indicam valores maiores para as médias
sob a condicglo de matrizes iguais (MATRDIS2). Destes gréficos
também ¢ observado que a interacdo SOBREPOS*MATRDISP € muito
semelhante nos niveis de p = 0,0 e p = 0,4, entretanto, com p = 0,8
as médias sob a condicdo de.-matrizes diferentes apresenta um
comportamente diferenciado o gque, provavelmente, configura a

interacdo entre os fatores.

As médias para interagdo dos trés fatores sio apresentadas na
Tabela 4.11. Comparandoc-se as médias verificou-se gue:

(1} para cada combinacgdo dos niveis de MATRDISP & COEFCORR,
havia um decréscimo significativo ao passar para condigdo de grupos
com sobreposicao {p = (,01);

{2) para a condigdo de grupos sem sobreposigdc e dentro de

cada nivel de COEFCORR, as médias sob a condicgdo de matrizes iguais

foram significativamente maiores gue no outro nivel de MATRDISP

(3} com grupos superpostos né&o haviam diferencas
significativas entre as média em cada combinagdo dos niveis de
MATRDISP e COEFCORR (p = 0,01});

{4) fixados os niveis de SOBREPOS e MATRDISP, ndo haviam

diferencas significativas entre as médias nos niveis de COEFCORR.
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TABELA 4.11 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS * MATRDISP *
COEFCORR PARA QO MMcOQ.

} | COEFCORR
SOBREPOS | MATRDISP | — oo oo oo om o e ot o e e om
| i 1 2 3
I i { 1,236 | 1,213 | 1,080
i | (G,043) | {0,046) 1 (0,039)
! | [0,826] | [0,803] 1 [(0,732]
1 i ! { i
] 2 | 1.428 | 1,485 | 1,477
I b {0,030) 1 {6,020} | (0,029}
I ] [0,9427 | [0,9874) | [0,856]
"""""""""""""""""""" | I I
! 1 | 0,955 | 0,962 | 0,937
i | (0,014} | ({0,014) | (0,012)
I I [0,682] § [0,6691 { ({0,647}
2 I i } |
i 2 i 1,001 | 0,989 | 0,980
i I (G,014) | (0,015) | (8,018)
i [ [0,704) | [0,6811 t [0,681]
NOTA: 1) 50 observactes por casers 77
2§ {.}) degvio-padrie
31 {.} média das observacdes pio transfiormadas

Os resultados indicam gue o método foi muito afetado pela
presenca de grupos com sobreposigdo. Para a condicldo de grupos sem
sobreposicdo, as médias com matrizes iguais apresentaram melhores

resultados e a forma dos grupos ndo afetou o método.
Dada sua definicdo, as caracteristicas deste método ndo sio

claras e, assim, 1lmpossibilita associar estes resultados a essas

caracteristicas.

5} METODO CENTROIDE (MCEN).

Somente os fatores SOBREPOS, MATRDISP e a interaclo entre
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eles, apresentaram efeitos significatives, todos ao n.s. p < 0,01.

0 gréfico da interag8o SOBREPOS*MATRDISP, apresentado na
Figura 4.5, sugere que as médias sob a condicio de matrizes iguais
s80 superiores as médias no outro nivel de MATRDISP e, além disso,

gue as médias decrescem sob a condicdo de grupos com Scobreposigdo.

A Tabela 4.12 apresenta as mnedias nos niveis de
SOBREPOS*MATRDISP. Da andlise dessas médias verificou-se que:

{1} havia um decréscime significativo nas médias das

1 : T 1
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E LENRAND
4

14 \
NN

18 A

g N

%1 {

- - MAYRDBR
b — Marroe

SOBREFOS

Figura 4.5 MCEN. Interacgdc SOBREPOS*MATRDISE.

respostas ao considerar 08 grupos com sobreposicdo, dentro de cada

nivel de MATRDISP (p = 0,01);

(2} sob a condicgido de grupos sem sobreposicdo, as médias para

grupos com matrizes iguals foram significativamente maiores gue no
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outro nivel de MATRDISP, entretanto, isto ndo se verificou no outro

nivel de SORREPOS (p = 0,01).

0Os resultados indicam gque o método ndo foi afetado pela forma
dos grupos, entretanto, a sobreposicdo de grupos afetou
significativamente o método. Estes resultados sdo coerentes com a
definicdo do método, uma vez que ele emprega a distdncia Buclidiana
entre centrdides dos grupos come a dissimilaridade entre eles. Essa
medida é muito afetada pela presenca de observacBes com valores

discrepantes.

TARELA 4.12 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS*
MATRDISP PARA O MCEN.

I MATRDISP
SOBREPOS gy g
i 1 2
1 | 1,343 ! 1,522
I {0,018} i {0,008)
i {0,908] I [0,987]
i |
2 I 0,861 ! 0,970 -
| {G,006) i {0,004}
! [0,670] I 10,679]
Wwne 1) 150 eheervactes por casels
23 {.} desvio-padriic
37 1.1 média das observagdes pio transformadas

6) METODO DA MEDIANA (MMED).

Os tr8s fatores e a interagdo SOBREPOS*MATRDISP apresentam

efeitos significativos, todos ao n.s. p < 0,01.
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As médias nos niveis de COEFCORR sdo apresentadas na Tabela
4.13. Comparando-se essas médias, com n.s. p = 0,01, verificou-se

gue a média no nivel 3, feoi significativamente menor que as outras.

0 gréfice da interacdo considerada significativa é
apresentado na Figura 4.6. 0 grafico indica um decréscime nas
médias para o case de grupos c¢om sobreposicdo, sendo este
decréscimoc mais acentuado para a condi¢do de matrizes iguails,
condicdo que o grafico sugere ter médias maiores gue no outrc nivel

de MATRDISP.

14 <

-

14 .

18 >

NEDIA, TIE BTWAND
d
”

1 - - e
— MATRIX

SOBREPOS
Pigqura 4.6 MMED. Interagdo SOBREPOS*MATRDISP.

As médias nos niveis de SOBREPOS * MATRDISP s&o apresentadas

na Tabela 4.14.

Comparando-se as médias apresentadas nas Tabela 4.14

verificou-se gque:
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TABELA 4.13 AS MEDIAS NOS NfvEIS DE
COEFCORR PARA O MMED.

NIvVEL | MEDIA
1 f 1,149
{ {0,019)
! [0,781]
i
2 i 1,128
i {0,019)
! (0,765}
|
3 | 1,072
| (G,019)
| [0,725]
WOTA: 17 200 observaches por casels
2} {.) desvie-padréc
1) [-1 média das observacdes nio transformedas

TABELA 4.14 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS¥
MATRDISP PARA O MMED.

} MATRDISP
SOBREPOS b e e e e
| 1 2
i l 1,080 } 1,425
{ {0,022) I {0,020}
! {0,738] I [0,928]
! |
2 § 0,960 [ 0,891
| {0,0086) i (¢,009)
| [0,668] | [0,693]
NOTA: 1) 150 ohservacoss por casela
2} 1.) dasvio-padrio
35 1.1 média das observaches pdo transiormadas

(1) dentro de cada nivel de MATRDISP , havia um decréscimo
significativo nas médias das respostas ao passar da condicdo de
grupos sem sobreposicdo para o outro nivel de SOBREPOS (p = 0,01);

{2) dentro dos niveis de SOBREPOS, as médias sob a condicao

de matrizes iguals foram significativamente malores que as médias
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no outro nivel de MATRDISP (p = 0,01);

Apesar de ter caracteristicas semelhantes as do MCEN, os
resultados endicaram ¢gue este método foi mais sensivel as
modificagBes nas estruturas, sendo afetado por todos os fatores
considerados. Considera-se estes resultados condizentes com os dos
trabalhos anteriocres, uma vez gque ndo foram reportados bons

desempenhos para este método.
7) METODO DE WARD (MWARD).

Os fatores SOBREPOS, MATRDISP e a interagdc entre eles
apresentam efeitos significativos com p < 0,01. A interacdo
SOBREPOS*COEFCORR também apresentou efeitc significativo c¢om

p = 0,0105.

Para ajudar a interpretagdo das interacfes significativas, os
graficos dessas interagdes sHo apresenéadas na Figura 4.7. O
gréfico (a) dessa figura, apresentando a interacdo
SOBREPOS*MATRDISP, indica um decréscimo nas médias sob a condigdo
de grupos com sobreposicdo e, além disso, indica que as médias sob

a condicfco de matrizes iguails s8o malores que no outro nivel de

MATRDISP.

A presenca da intera¢do entre SOBREPOS e COEFCORR é

evidenciada no grafico (b) da Figura 4.7. Este grédfico indica que
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as médias em todos os niveis de COEFCORR decrescem sob a condicgdo

de grupos com sobreposicio,

entretanto, parece haver indicagdoc de

um comportamento nido muito diferenciado entre as médias nos niveis

de COEFCORR.

i

18

14

Figura 4.7 WWARD. {a)

SCBREPOS

L i

interacioc SOBREPOS*MATRDISPE.

1 2

SOBREPCS

ih) lntercdo

= = RANYRENGER
— MATRRIBY
{a)
T RN
1 - - comooan
— DOROORT
(b}
SQBREPOS*COEFCORR.

Da comparacio das médias nos cruzamentos dos niveis
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fatores envolvidos nas interacdes significativas, médias estas
apresentadas na Tabela 4.15 ¢ na Tabela 4.16, verificou-se que:

(1} dentro de cada nivel de SOBREPOS {(Tabela 4.15), as médias
sob a condigdo de matrizes iguais foram significativamente maiores
que as médias no ocutro nivel de MATRDISP (p = 0,01);

{2} comparando as médias entre os niveis de COEFCORR e dentro
de cada nivel de SOBREPOS {(Tabela 4.16}, foi detectada diferenga
gignificativa soméente no caso de grupos com sobrepeosicdo, onde a
média com p = 0.8 fol significativamente menor gue a média com

p = 0,0 (p = 0,01);

TABELA 4.15 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS *
MATRDISP PARA O MWARD.

} MATRDISP
SOBREPOS I el
i 1 2
1 [ 1,265 } 1,518
| (0,022} ] {0,009)
i [0,854] | [0,985]
i I
2 | 1,021 | 1,144
i (0,013) | (0,015)
| [0,7131 i [0,804]
HNO“‘;‘A” —1: : ;0 _0;5;;\:;;‘;;5 _p;rw ;_a;e: ; ______________________
21 4.1 degvlo-padrio
3} [.] média das chservagdes nic transformadas

As médias para o fator SOBREPQOS dentro das combinagdes dos
niveis de MATRDISP e COEFCORR, sfo apresentadas na Tabela 4.17.
Comparando-se essas médias verificou-se que:

(1} fimxando os niveis de MATRDISP e C(OEFCORR, havia um
decréscimo significativeo nas médias ao passar para a condigdo de

grupos com scobreposicdo (p = 0,01);:
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TABELA 4.16 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS*
COEFCORR PARA O MWARD.

{ COEFCORR
SOBREPOS | e e o
| 1 2 3
i { 1,372 | 1,397 | 1,407
i {0,024) ' (0,024} I (0,025)
! {0,913} i [0,925] I [0,921]
i { |
2 i 1,113 | 1,101 | 1,033
i (0,020} } {0,016} | (0,019
| 10,7791 { [0,778] I [Q,718]
WOTA: 1) 100 observacoes por casela 77
2} {.}) desvio-padrio
31 {.) média das observacfes ndc transformadas

TABELA 4.17 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS*MATRDISP*
COEFCORR PARA O MWARD.

| ! COEFCORR
SOBREPOS | MATRDISP | —-mmrrm o e e e e
I { 1 2 3
| 1 ! 1.268 | 1,260 | 1,266
i b(0,039) + (0,037 t (0,041}
1 i I I i
] 2 [ 1,475 | 1,535 | 1,548
| | {0,023y | (0,012) | (0,011)
| {  [0,8707 + [G,89%21 | [0,993}
~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ | ! |
} 1 i 1,046 | 1,047 | 0,869
} P {0,024) | (0,019} 1+ (0,025
I | {0,734} | {0,741 t [0,6&65]
2 I I | I
! 2 | 1,181 | 1,154 | 1,087
f b (0,030) | (0,024) | (0,026}
! { [0,8241 t {0,8171 | [0,771}
wThe 1) 50 vservasoes per casels
21 [.} desvio-pedrio
33 [.] média das observaches ndo transformadas

{2) dentro de cada nivel de COEFCORR, as médias sob a

condicdo de matrizes diferentes e grupos sem sobreposigdo,

nao

apresentaram diferencas significativas com relag¢do as médias sob a
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condig@o de matrizes iguais e grupos superpostos {(p = 0,01).

Este método também foi afetado pela sobreposicdo dos grupos,
entretanto, verifica-se que algumas médias dentro da condigdo de
grupos superpoestos ndo apresentaram diferengas significativas para
médias com grupos Sem sobreposicdo. Ter apresentado um melhor
desempenho sob a condigdo de matrizes iguails, € um resultado

condizente com as caracteristicas desse método.

8) METODO BETA~-FLEXIVEL (MFLE)}.

Para este método, os fatores SOBREPOS, MATRDISP e a interacio
entre eles apresentaram efeitos significativos, todos com o n.s.

p < 0,01.

0O grafico da interacdc SOBREPOS*MATRDISP, apresentade na
Figura 4.8, sugere que as médias sob a condicdo de matrizes iguails
sdo malores que as médias na outra condi¢do de MATRDISP e, nos dois

niveis deste fator, hd um decréscimc nas médias sob a condigdo de

grupos com sobreposicdo.

A Tabela 4.18 apresenta as médias nas combinagdes de niveis
de SOBREPOS e MATRDISP. Comparando-se essas médias verificou-se
gue:

{1} havia um decréscime significativo nas médias a0 passar
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Figura 4.5 MFLE.

para a condi¢do de grupos com sobreposigdo,

nivel de MATRDISP {(p = {,01};

— WATRREY

Interac¢ic SOBREFOS*MATRDISP.

isto dentro de cada

{2) dentro de cada nivel de SOBREPOS, as médias

sob a

condig8do de matrizes iguals sdo significativamente maiores gue as

médias com matrizes diferentes

(p = 0G,01).

TABELA 4.18 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS *

COEFCORR PARA O MFLE.

[0,568]

1,047
{0,012)
[0,737]

{ MATRDISP
SOBREPGS ] e e
i 1
1 | 1,202 |
| (0,024) |
| [0,808] |
| !
2 ! 0,992 i
! {0,012) |
! [0,690] !
\OTh: 1) 150 observactes por cesela
2} {.) desvio-padrio
3} .1 mé&dia das observagdes nio rransformadas
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Os resultados indicam gque o método ndo foi afetado pela forma
dos grupos. Este resultado estd de acordo com agueles reportados

por DUBIEN e WARDE {1987).

9} METODO DO k-ESIMO VIZINHO MAIS PROXIMO (MKVP}.

Da Andlise de Varilncia foram  detectados efeitos
significativos para os fatores SOBREPOS e MATRDISP, ao n.s.

p < 0,01, e para a interagdo entre eles comp = 0,0103.

0 grafico da interacic SOBREPOS*MATRDISP, apresentado na
Figura 4.9, indica um decréscimo nas médias sob a condigdo dos
grupos com sobreposicdo e que as médias com matrizes iguais sdo

maiores que as médias no outro nivel de MATRDISP.

- - MATRDIGE
~— MATRIXY

SOBREPOS

Pigura 4.9 MkVF., Interacio SCBREPOS*MATRDISF.
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As médias nos cruzamentos dos niveis de SOBREPOS e MATRDISP
sdo dadas na Tabela 4.19. Comparando-se essas mégdias verificou-se
que:

{1} as médias sob a condigdc de grupos com sobreposicdo foram
significativamente menores que as médias no outrc nivel de
SOBREPOS, isto dentro de cada nivel de MATRDISP (p = 0,01});

{2) dentro de cada nivel de SOBREPOS, as médias sob a
condicdo de matrizes iguais foram significativamente maiores que no

outro nivel de MATRDISP {(p = 0,01}.

TABELA 4.19 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS *
MATRDISP PARA O MKVP.

| SOBREPQS
SOBREPOS | —mm e
| i P
1 | 1,172 | 1,331
I {0,023) I (0,023)
| 0,791} | [0,882]
| I
2 . 0,980 | 1,045
(e {0,010} | {0,012)
i [0,683] | [G,734]
woh. 1) 150 cheerveces por casels
2} 1.} desvio-padrio
3} [-] média das observacdes ni3c transiormadas

A forma dos grupos ndo afetou o desempenho do métedo. Este
resultado & coerente com a definicdo do método pois, segundo o5

seus autores, ele ndo depende da estrutura geométrica dos grupos
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10) METODO DA LIGAGAO DE DENSIDADES EM DOIS ESTAGIOS (MLDE).

Os fatores SOBREPOS e MATRDISP, ao n.s. p < 0,01, e a
interagio SCBREPQOS * COEFCORR, com p = 0,0407, apresentaram efeitos

significativos para as respostas sob esse método.

As médias nos niveis de MATRDISP s3o apresentadas na Tabela
4.20. Comparando-se essas médias verificou-se que a média com
matrizes iguais fol significativamente maior que sob a condigio de

matrizes diferentes.

TABELA 4.20 MEDIAS NOS NIVEIS DE
MATRDISP PARA O MLDE,

NIVEL I MEDIA
1 ! 1,166
n (0,015}
I {0,8001
|
2 | 1,246
I (G,017)
| [¢,838]
NOTh: 11 200 cbservacoes por casels
2) {.) desvio-padrio
37 [.] média das observacdes pio transformadas

Na Figura 4.10 ¢é apresentade o grdfico da interaqgdo
SOBREPOS*COEFCORR. O grafico sugere um decréscimo das médias em
todos o8 niveils de COEFCORR para a condigdo de grupo com

sobreposicdo, embora, sem diferencgas acentuadas entre as médias.

As médias nos cruzamentos dos niveis de SOBREPOS e COEFCORR
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sdo dadas na Tabela 4.21. Comparando-se essas médias, verificou-se

que:

18

4 s v IO PRI {

)

14

MR, DE EXIFAMD

e CORDROOR

1 - = LOEmCOAR

» ; ; — DORFOORY
' [
SOBREPOS

Figura 4.10 MLDE. Interacico SOBREPOS*COEFCORR.

TABELA 4.21 MEDIAS NOS NIVEIS DE SOBREPOS *
COEFCORR PARA O MLDE.

: COEFCORR
SOBREPOGS f o e e e
| 1 2 3
1 i 1,303 | 1,344 i 1,274
I (0,029) | {0,027) | {0,032)
| [C,867] i [0,892] i [0,838]
i | i
2 i 1,089 I 1,079 | 1,138
[ (0,022} i {0,020) | (0,021
' 10,764] | [0,756] i [0,797]
WoTa: 1) 100 chservecoes por cassts 77777
2) 1.1 desvig-padrio
3} f.] média das observachbes niAo transformadas

{1} dentro de cada nivel de COEFCORR havia um decréscimo
significativo nasg médias para a condicdo de grupos sobrepostos
{(p = 0,01);
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{2) dentro de cada nivel de SOBREPOS nic foram detectadas

diferencas significativas entre as médias nos niveis de COEFCORR;

Pelos resultados, o método ndo foi afetado pela forma dos
grupos © que ¢é condizente com a sua definicidoc, uma vez gue este

metodo € uma modificagdo do MkVP,

4.2.3, Resumo dos Regultados.

Dos fatores considerados, O fator SORBREPOS afetou
significativamente todos os métodos. Todos os métodos apresentaram
um decréscimo significativo em suas médias da ESTRAND ao considerar
a condigdo de grupos com sobreposigao. Para o MWARD, entretanto,
verificou-se um resultado diferente dos demais métodos. Para este
método, as médias sob a condigdo de grupos sem sobreposigdo e
matrizes iguais, ndc apresentaram diferengas significativas com
relacdo &s médias sob a condic8o de grupcs com sobreposigdo e

matrizes iguais, isto dentro de cada nivel de COEFCORR.

Para o fator MATRDISP, todos os métodos apresentaram médias
significativamente maiores no nivel 2 deste fator, a condigdo de

matrizes de dispersdc dentro dos grupos iguails.

Somente alguns métodos foram afetados pelo fator COEFCORR.

Para o MLS a média com p = 0,8 fol significativamente maior que as

122



médias com outros valores de p, isto dentro da condigdo de matrizes
de dispersdo dentro dos grupos iguais e grupos sem sobreposicdo.
Para o MLC a média com p = 0,8 foli significativamente menor dentro
da condicgdio de grupos sem sobreposigido. Dentro da condigdo de
grupos com sobreposicdo, para o MWARD a média com p = 0,8 foi
gignificativamente menor gue a média com p = 0,0. Para os outros
métodos ndo foram detectados efeitos significativos das mudancas

nos niveis de COEFCORR.

4.3 ANALISE DO EXPERIMENTO 2.

Como j& foi comentade, as respostas para esse experimento
foram independentes somente sSe consideradas sob cada método
gseparadamente. Uma Andlise de Varidncia foi conduzida sobre as
respostas para cada um dos métodos e 0s resultados, de maneira
geral, ratificaram agueles descriteos para © Experimento 1: os
métodos foram todos afetados significativamente pela condic8o de
grupos com  sobreposicdo, os métodos apresentaram melhores
desempenhos sob a condicio de matrizes iguals e, guanto ao fator
COEFCORR, alguns métodos foram mais afetados que outros pelas
mudancas nos niveis deste fator, ressaltando gue esses métodos sdo

agqueles identificados no outro experimento.

As médias dentro das estruturas segundo cada um dos métodos
s8o apresentados na Tabela 4.22 e a Figura 4.11 apresenta o grafico

dessas médias através das estruturas.
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Com base nas médias apresentadas na Tabela 4.22 e com ajuda
do grédfico, observa-se gue alguns métodos sofreram decréscimos nas
médias muito mailis acentuados que outros, ac passar para as
estruturas com sobreposicdco de grupos (Estruturas 7 a 12). ©
gréfico sugere gue os métodos que apresentam estes decréscimos mais
acentuados sdo o MLS, © MML e o MCEN. Com decréscimos menos
acentuados o gréfico sugere o MWARD, o MFLE e o MLDE. O grafico
também parece sugerir a presenga de grupos de métodos c<om
comportamento semelhante entre as estruturas com sobreposicdo. Um
grupoc parece bem definido, o dos métodos c¢om resultados
*superiores” formado pelc MWARD e o MLDE. Poderia ser considerado
um grupoe com os métodos MLS, MLC, MML, MMcQ, MCEN e MMED, os
métodos com resultados ‘inferiores”. Os métodos MFLE e MKVP
poderiam, talvez, constitulr um terceirc grupoe de métodos com

resultados "intermedidrios”.

Dentro das estruturas sem sobreposigfo ndo é muito clara a
separag¢io dos métodos. Entretanto, o grafico permite visualizar gque
o MWARD, o MML, o MFLE e o MCEN apresentam médias entre as
"guperiores”" em todas essas estruturas. O grafico também sugere que

o MKVP é o método com resultados "inferiores®.

Para complementar a andlise das respostas desse experimento,
foi executada uma Andlise de Agrupamentos scobre os meétodos com o
objetivo de verificar possiveils grupos de métodos com desempenhos

semelhantes. Cada método foil descrito pelas suas médias dentro das
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TABELA 4.22 MEDIAS DA ESTRAND DENTRO DAS ESTRUTURAS SEGUNDO

08 METODOS.

i 0,908 | 0,874 | 0,906 | 0,792 | 0,843 | 0,372 | 0,578 | 0,565 | 0,575 1 0,536 | 0,563 [ 0,553
PO, 0350 L0, 0373 1(0,0373 {0, 045) 1 (D, 0421 1{0,020) (0, 007) {0, 005)1{0,006)11{0,805)1{0,00511{0,003)

i 0,965 { G,%25 | 0,884 1 0,532 ) D.%60 | 0,937 } 0,615 t 0,618 | 0,805 1 0,635 t 0,636 | 0,660
{0, 0143100023 110, 030 1LO, 0371 {0, 015) F{G,024) 1 (0,024} (0,032)1(0,029}111{0,03211{0,035)11(0,035)

j 0,976 + ©,%25 { 0,985 { 0,94% | 0,985 | 0,997 [ 0,575 1 ©,%6% | 0,579 | 0,560 } O,%75 1 0,3%0
FER, 0100 (G, 02351 {0, 00611 {0,011)1{0,008) 1(0,002)1 (0,000} (0,006} {0, 006)1{0,006){0,016)5110,024}

P 0,953 1 0,902 1 0,883 | 0,949 | 0,837 | ©,96% | 0,570 1 0,598 | 0,537 | 0.603 | 0,613 | 0,576
FLO, 02531 (0,028 (0,038 140,013) {0,031} (0,018} (0,002} (0,024} 10,0201 {0,027} 1¢0,025)1(0,023)

b 0,876 1 0,929 ] 0,953 ) 0,963 | 0,990 | 0,9%7 4 0,575 { 0,561 1 0,591 | 0,562 | 9,575 | 0.587
FEO, 0001 (0,020} (0,022 {0,010) 1 (0,004} ] (Q,02031(0,00851(0,006}1110,013)1{0,006}1{0,01831(0,024]

P 0,911 1 9,900 1 Q,865 | 0.930 | 0,918 | 0,924 | 0,590 § §,595 | 0,626 | 0,591 | 0,651 1 0,611
FAD,03011 10,0261 (0, 036)11{0,018) {0,032} | {0,03E} 10,0211 (0,0243110,026)1{0,023}1(0,0435)1({0,030}

! 0,976 1 B,948 1 0,564 { 0,951 | 0,%85 | 0,990 | 0,774 1 0,637 | 0,740 | 0,733 [ 0,731 4 0,771
1001011 10,015 140, 01334 {0,009) 1 {0, 005) 1 (0,007)1(0,037}110,040)1{0,04231{0,035}}(0,040)1 (0,034}

i 0,885 1 0,762 1 0,787 | 0,752 | 0,852 | 0,876 | 0,715 1 0,774 1 0,743 | 0,622 | 0,686 | 0,680
i{0,0&2}1!0,045}1l0,0dB}iiﬂ.O&é}E(0*041)1{0,033I[l9,04d}1EU,U&S}[{0,043)I{0.02?}!{0.0613!iﬂrﬁél}

i 0,921 1 ©,816 | 0,787 | 0,942 0,917 | 0,876 | 9,802 | 0,825 | 0,823 | 0,840 | 0,809 { 0,762
10,0351 (0,044 E0.048)1(0, 03215 (0, 028) [ {3,033}}10,040}1(0,042}1¢0,09251{0,01511(0,035)1 (0,041}
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estruturas, isto é, cada método foi descrito por
® = Xy, XKips ..., Xip), o= 1,2, ..., 10,

onde x;; corresponde a média do i-ésimo método para a ij-ésima
estrutura. Para efetuar os agrupamentos foram empregados © MWARD,
0 MML e o MLDE, sendo estes métodos escolhidos considerando gue o
MML apresentou um dos melhores desempenhos nas estruturas sem
seobreposicdo, o MLDE para as estruturas com sobreposicgdo e o MWARD
obteve este comportamento para todas as estruturas. Os dendogramas

para os métcodos empregados sdo apresentados na Figura 4.12.

Através de seus dendogramas, o0 MWARD e o MML parecem sugerir
a existéncilia de trés grupos de métodos e 08 grupos sdo 0s mesmos
nos dois métodos. Os grupos s&o:
G, = { MLS, MML,MCEN},

G, = { MLC, MMcQ, MMED, MFLE, MkVP},

tH

G, {MWARD, MLDE}.

Estes grupos apresentanmuma-certa coeréncia. O grupo G, contém
os métodos com bons desempenhos nas estruturas sem sobreposicdo e,
a0 mesmo tempo, o5 gue apresentam decréscimos mails acentuados ao
passar para as estruturas com sobreposicio. No grupo G, estdo os
métodos com desempenhos de intermedidrio a inferior entre as
astruturas. Oz métodos do grupo G, parecem ser os métodos com
resultados mails “estdveis', o MWARD obteve sempre um dos melhores

desempenhos através de todas as estruturas e o MLDE, sendo um dos
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nmencs afetados com 0s grupos com sobreposicdo, teve médias muito

‘préoximast em todas as estruturas,

Para © MLDE, © dendograma nd3c é bem definido em rermos do
nimero de grupos a considerar, entretanto, se for considerado o

nimero de grupos sugeridos pelos outros dois métodos, os grupos sido

G, = { MLS, MML, MCEN},
G, = { MLC, MMcQ, MMED, MkVP, MFLE, MLDE} e

G3 = { MWARD}.

Este agrupamento também pode ser considerado apropriadco, uma
vez que colocar © MWARD isoladamente em um grupo € justificado pelo
fato de gue os resultados deste método podem ser considerados como

os "melhores" através de Lodas as estruturas,

A Andlise de Agrupamentos também foi aplicada considerando
separadamente as estruturas sem sobrepoéicéo de grupos, Estruturas
1 a 6, e as estruturas com sobreposigdc de grupos, Estruturas de 7
a 12. Desta forma, em cada um dos casos 08 métodos foram descritos
‘pelas seis médias nas respectivas estruturas. Os dendogramas para

a andlise nas estruturas sem sobreposicio sdo apresentados na

Figura 4.13 e para as estruturas com sobreposicdo na Figura 4.14.

Para as estruturas sem sobreposigdo, os dendogramas do MWARD

e do MML sugerem gque devem ser consideradeos dois grupos de métodos.
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A composigdc dos grupos sdo as mesmas, sendo
G, = { MLS, MML, MCEN, MWARD},

G, = { MLC, MMcQ, MMED, MFLE, MkVP, MLDE}.

Como j& foi comentado, os métodos do G, sdo os métodos com oS
resultados “superiores" para essas estruturas. 0 G, contém os

métodos com as médias menos "estdvels' através dessas estruturas.

No dendograma do MLDE ndo parece bem definido o numero de
grupos a considerar, através dele poderiam ser consideradas mais de
doils grupos. Entretanto, considerando-se dois grupos, 08 grupos

montados por este método sdc os mesmos do MWARD e do MML.

Dentro das estruturas com sobreposigdo, os resultados
apresentados pelo MWARD e pelo MML sugerem a presencga de dois
grupos de métodos. 0s dois grupos montados pbr esses métodos sdo os
mesmos e exibem aspectos evidenciados no grédfico da Figura 4.11. Os
grupos foram

G, = { MWARD, MLDE},

G, = {MLS, MLC, MML, MMcQ, MCEN, MMED, MFLE, MkVP}.

Sendo considerado trés grupos de métodos para as estruturas
com scbreposicfo, ©s grupos apresentados pelc MWARD e pelo MML
também sd0 0S5 mesmos. Eles colocam os "obhjetos” MFLE e MkVP juntos

em um terceiro grupoc

130



a8l .' 121
as 1o
o4 ag
a3 oy
nz 041
o ' 024
0 1 _Ml 0 e, .
Wil e A WS MG WD WRLE BiMed WavE _ WML MCEN MWAR MLS MLT WWED WFLE Wi MVP MEDE

(a) | (b)

o
20 -
A0
60
804
parwets |
F eve—1 :
VICEN WL WWAH TAS VAYF WAL Mwca WFLE WD WLIE {c)

Figura 4.13 Dendegramas dos métodos para as esbruturas sem sobrepogicac. {al MWARD. () MML. (¢} MLDE.

131




- 16
o ' 14
a6 _ ' 12
a5 , | »
Hoa : SR A
a3 o5
a2 04
o az
— ; [}

A, WEEN TS TAL A0 WVED MavP MRLE WLDE MWAR WAL MOEN WS Wik IRED 1AL WP FLE LOE kiR

{a) (b)

20

40

B8O

g0

o il

MLDE MLC WD WO, MMoC MCEN MLS MVP MPLE MWAR (C)

Figuras 4.14 Dendogramas dos mérodos para as estruturas oom sobreposicio. (a) MWARD. (b} MML. {c} HLDE.

132




Para as esgtruturas com sobreposigdc o dendograma do MLDE,
também ndo sugere claramente o nimerc de grupos. Considerandoc o
nimero de grupos sugerido pelos outros métodos, o MLDE fornece os

seguintes grupes.

G, = {MLS, MLC, MML, MMc(Q, MCEN, MED, MWARD, MFLE, MkVP}

]
oSl
i

{MLDE}

Ainda sob a condicdo acima e tomando trés grupos, © MLDE

coloca ¢ "objeto MWARD em um terceirc grupo.

Em todos ©s casos © MWARD e MML apresentaram resultados
bastante apropriados aos aspectos evidenciados no grafico das
médias. O agrupanmentc montado pelo MLDE para o caso das estruturas
com sobreposicdo, ndo foi © mais apropriado, entretanto, para
gstruturas todas juntas considera-se 0 agrupamento montado por este
meétodo como O mals apropriado.

Na secdo a segulr serdo apresentadas as conclusdes das

andlises e sugestdes para aplicacgdes dos métodos de agrupamento.

4.4 CONCLUSOES E SUGESTOES

0 objetivo deste trabalho era identificar aspectos das
estruturas de dados, dentre algumas estruturas especificadas, que

afetassem os dez  métodos de agrupamentos considerados.
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Paralelamente, pretendia-se comparar os desempenhos desses métodos
dentro das estruturas consideradas como também, se possivel,
identificar o método, ou os métodos, com desempenhos que pudessem
ser considerados como superiores e, além disso, em guais das
condigdes isso se verificava. As conclusBes das andlises realizadas

sobre as respostas dos experimentos montados com a finalidade de

atingir esse objetivos, sdo apresentadas a seguir.

Para os aspectos da estrutura de dados considerados {os
fatores), foi verificado gue todos os métodos tiveram seus
desempenhos afetados guando considerada a condigdo de grupos com
sobreposicdo, condicdo em gque 0s métodos apresentaram um decréscimo
nas suas médias. Ficou evidente, entretanto, gue alguns métodos
foram mais afetados que outros sob essa condigdo. 0s métodos
considerados mais afetados foram: o da Ligac8o Simples, o da Média
das LigacSes e o Centrdide. Esses métodos gque para a condigdo de
grupos sem sobreposiac apresentaram resultados entre os "melhores®,
ao considerar a sobreposicgdo ée grupos ficaram entre os métodos com
resultados "infericres'. 0z métodos de Ward, o Beta-Flexivel, o do
k-ésimo Vizinho Mais Préximo e o da Ligac¢do de Densidades em Dois
Estdgios s8o o©os métodos considerados menos afetados pela

sobreposicdc dos grupos. 038 outros podem ser considerados em uma

posigdo intermedidria.

Outro aspecto observado com resgpeito a questdo da

sobreposicdo, € gue os resultados indicam gue a presenca de grupos
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com sobreposicdo da forma considerada aqui, cobservacdes com valores

discrepantes, obscurecem o efeito dos outros fatores.

0Os resultados considerados acima estdo de acordoe com alguns
trabalhos anteriores (EDELBROCK e McLAUGHLIN, 1980; MILLIGAN, 1980)
e sugerem que alguns métodos ndo sdo os mails adeguados se, por
exenmplo, existirem observacdes com valores discrepantes
{("ocutliers™) nos dados. Sob essa condigdo, os métodos da Ligacdo
Simples, da Média das Ligagdes e o Centrdide parecem ndo muitos
apropriados e, por outro lado, o método de Ward e o da Ligagdes de

Densidades em Dois Estdgios poderiam ser empregados.

Um oubro aspecto ihvestigado foi o efeitco das matrizes de
dispersdo dentro dos grupos, scob as condi¢des de matrizes
diferentes e matrizes iguais. Todos os métodos apresentaram melhor
desempenho sob a condicio de matrizes iguais no caso de grupos sem
sobreposicio. Os métodos da Ligacdo Completa, da Mediana, de Ward
o Beta-Flexivel, do k»ésigo Vizinho Mais Préximo e o da Ligacgdc de
Densidades em Dols Estdgios apresentaram melhor desempenho com
matrizes iguais nas duas condicBes de sobreposicdo. E possivel que
a disposigiio dos grupes no espaco das varidvels tenha contribuido
para esses resultados, uma vez gue ao considerar p = 0,4 oup = 0,8
era esperado que sob a condicdo de matrizes iguais, ©08% grupos
ficassem mais afastados que sob a condigdo de matrizes diferentes

(vide Figura 3.1) e, evidentemente, os métodos deveriam apresentar

melhor desempenhb sob aguela condicgdo.

135



0 outro aspecto investigado fol o efeito da correlacdo entre
as varidveis. Fixada a condigdo das matrizes de dispersdo como
diferentes ou iguais, o valor do coeficiente de correlagdo (p)
entre as varidveis foi tomado como 0,0, 0,4 ou 0,8. Os resultados
indicaram gue somente alguns métodos apresentaram evidéncias de
serem afetados pelas mudan¢as em p. Somente os métodos da Ligacdo
Simples, da Ligagdc Completa, da Mediana e o de Ward apresentarm
resultados significativamente afetados pela mudanga no valor de p.
Dentre da condigdo de grupcs sem sobreposicdo e matrizes de
dispersdo iguais, a média sob p = 0,8 para o método da Ligacdo
Simples foi significativamente superior as médias sob o0s outros
valores de p, enquanto gue para o método da Ligacdo Completa esta
média foi significativarﬁente inferior. Este resultado é bastante
coerente com as caracteristicas desses dols métodos, uma vez Que o
MLS ¢ indicado para lidar com grupos com forma alongada e MLC para

aqueles mais esféricos. Para o método de Ward, dentro da condicio

de grupcs com sobreposigdo, a média com p = 0,8 foi
significativamente menor gue com p = 0,0. O método da Mediana
apresentou uma média significativamente inferior com p = 0,8.

Os comentédrios colocados no pardgrafo anterior, sobre o
método da ligagdo Simples e o da Ligac8o Completa, estdo de acordo
com agueles feitos em DUBIEM e WARDE (1987), entretanto, scbre o
método Mediana e o método de WARD ndo foram reportado em trabalhos
anteriorgs. Os resultados sugerem gue alguns métodos sd0 mais

robustos as mudangas nas formas dos grupos &, COme numa situagdoe
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pratica usualmente a forma dos grupos ndo pode ser especificada *a

priori®, isto dad uma certa vantagem a esses métodos.

Da comparagdo entre os métodos ndo é possivel estabelecer o
melhor método, entretanto, foi wverificado gque alguns métodos
apresentaram desempenhos que, de alguma forma, se diferenciaram dos
outros. Quando considerados as estruturas sem sobreposig¢do de
grupos, ©s métodos da Média da Ligacgdes, Centrdide e o de Ward
formaram um grupc de métodos cujos resultados foram considerados os
melhores. Para a estrutura envolvendo o5 grupos com sobreposicdo,
onde pela forma empregada na simulacido ocorreram observagdes com
valores discrepantes, os métodos de Ward e da Ligacdo de Densidades

em Dols Estégios apresentaram os melhores resultados.

Os resultados cbservados neste trabalho permitem fazer alguns
comentdrios. Na maioria dos trabalhos anteriores o método de Ward
fol sempre um dos métodos apresentando um dos melhores desempenhos
para as diversas condiéées investigadas (vide sec¢do 1.5). Aqui
neste trabalho este método também fol o gue apresentou ¢S5 melhores
resultados. Duas condicdes foram reportados em trabalhos anteriores
sob as quais este método apresentou desempenhos inferiores aos
demais, considerar grupcs com tamanhos diferentes {KUIPER e FISHER,
1975) e considerar as varidvels com uma correlaglo relativamente
alta (EVERITT, 1980). Essas condicSes foram consideradas agui e,

ainda assim, o método teve os melhores resultados,
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Os métodos da Média das Ligactes e o Centréide, também sdo
métodos considerados com bons desempenhos em trabalhos anteriores,
Estes métodos apresentam a vantagem de serem pouco afetados pela
forma dos grupos, entretanto, tém a desvantagem de serem muito
afetados por observagdes com valores discrepantes., Como ja foi

citado, para as estruturas sem sSobreposicdo de grupos, neste

trabalho estes métodos apresentaram um bom desempenho.

Para © método Beta-Flexivel também foram observados *“bons”
resultados em todas as estruturas, em particular, para as
estruturas com sobreposicio de grupos. Este método apresenta ainda,
como jé& foi comentado, a possibilidade de tomar diferentes valores
para o seu parfmetro B e tornar o métode adegquado as diferentes

formas de grupos.

0 método da Ligacdo de Densidades em Dois Estdgios nédo foi
considerado em trabalhos anteriores mas, sob as condigdes
investigadas agui, este método apresento& resultados bastante
interessantes. Ele pode ser considerado o método mencs sensivel a
condicdo de grupos com sobreposigdo agqui considerada, isto sugere

ser este método uma boa alternativa para lidar com conjuntos de

dados apresentando observacdes discrepantes.

Como j& foi comentado, ndo é possivel indicar o melhor método
de agrupamento. Com base nos resultados deste trabalho e dos

trabalhos anteriores, considera-se conveniente empregar mais de um
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método de agrupamento nas andlises. N&o sendo verificadas
observa¢des com valores discrepantes nos dados sugere-se empregar
o ﬁéto&s da Média das Ligacgdes e © método Centrdide. Havendo
informacdes sobre a presenca de observachdes com valores
discrepantes sugere-ge empregar o método da Ligacdo de Densidades
em Dois Estdgios e o método Beta-Flexivel. Nos dois casos e na
falta de informagdo sobre os dados sugere-se gue 0 método de Ward

deva sempre ser empregado.

{ma outra sugestdo diz respelto a uma proposta de método de
agrupamento. Amenizar os efeitos da presenca de cbservacdes com
valores discrepantes nos dados, € sempre uma preocupacdoc quando se
emprega qualguer técnica estatistica e, dados os resultados deste
trabalhe, esta guestdo ¢ muito relevante para o©s métodos de
agrupamento. Nas primeiras investigac¢fes neste trabalho foil
considerada uma medida mais robusta como dissimilaridade entre os
objetos, a norma L;, com objetivo de verificar se isto contribuiria
para um melhor desempenho dos métodos. Entretanto, parece ndo ser
isto suficiente, uma vez que resta ainda a questdo da
dissimilaridade entre os grupocos. A idéia, portanto, € empregar uma
medida robusta como dissimilaridade entre o©os grupos. A sugestédo
seria uma modificacio nos métodos gue empregam média na
determinacdo de dissimilaridades entre grupos, onde seria empregada
a mediana em vez da média. Dols exemplos seriam o método da Média
das LigagBes e o Centrdide e, com isto, teriamcs mais duas
alternativas de métodos para lidar com observagdes discrepantes nos

dados.
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