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1 - lntrodu~ao 

Considere-se um conjunto de objectos caracterizados por um conjunto de 
variaveis. Uma caracteristica e uma instanciayao de uma variavel que descre­
ve o objecto. Em classificayao nao supervisada, ou cluster analysis, o objec­
tive e agrupar esses objectos em classes, por forma a que os objectos de 
uma classe sejam mais semelhantes entre si do que os objectos de classes 
distintas. 

Existem varios tipos de metodos para agrupar os objectos de caracteris­
ticas conhecidas. Segundo Gnanadesikan et a/. {1989), podem ser distingui­
dos tres tipos de metodos numericos para a classificavao nao supervisada: 
metodos hierarquicos; metodos de divisao e metodos de sobreposivao. 
Os metodos numericos envolvem a utiliza9ao de uma distancia (ou medida 
de semelhan9a) entre os objectos. 

Existem igualmente metodos nao automaticos que consistem na redu9ao 
da dimensionalidade do problema e na analise grafica dos dados em duas ou 
tres dimens6es. 

Os metodos hierarquicos serao aqui tornados como principal referencia. 
Estes sao os mais utilizados no dominio das aplica96es devido as suas ca­
racteristicas de simplicidade e disponibilidade (v. Gnanadesikan et a/, 1989). 
Nesses metodos e definida uma distancia entre conjuntos de objectos e sao 
construidas hierarquicamente classes por forma a minimizar a distancia entre 
objectos da mesma classe e maximizar a distancia entre objectos de classes 
distintas. 

Suponhamos agora que, para cada objecto, e conhecido apenas um 
subconjunto de variaveis. Nesse caso a definivao de uma distancia entre ob­
jectos nao e uma questao trivial porque nem todas as caracteristicas dos 
objectos sao conhecidas. 0 problema que se poe, portanto, e o de construir 
uma medida de semelhan9a para objectos de caracterfsticas parcialmente 
desconhecidas. Definida essa medida a classifica9ao pode entao ser realiza­
da da forma convencional. 

Para resolver o problema prop6e-se uma abordagem em duas fases. 
Na primeira fase complementa-se a informavao existente sabre cada objecto 
estimando distribui96es de probabilidade para as variaveis associadas as ca­
racteristicas desconhecidas do objecto. Esta estima9ao e realizada a partir do 
conhecimento de rela96es entre as variaveis envolvidas e e suportada por um 
formalismo de incerteza. Na segunda fase e construida uma medida de se­
melhanva entre os objectos completa e incertamente caracterizados na fase 
anterior. 

(*) Departamento de Matematica, ISA/UTL. 
(**) Nucleo de Tecnologias e Ciencia da lnformagao, ISEG/UTL. 
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Em 2 sera definido formalmente o problema, em 3 sera descrita a forma 
de estimar as caracterfsticas desconhecidas dos objectos e em 4 a forma de 
construgao da medida de semelhanga. Em 5 sera descrito sumariamente o 
algoritmo para agrupamento dos objectos em classes. Em 6 sera dado um 
exemplo de aplicagao da metodologia proposta. 

2 - Defini~ao formal do problema e nota~oes 

Considere-se que um objecto e descrito por m variaveis, X1, ... , Xm, 
quantitativas ou qualitativas. Considere-se tambem que cada variavel admite 
um numero finito de modalidades. 0 numero de modalidades da variavel Xk 
sera denotado por nk. Seja Xk a modalidade que toma a variavel Xk para 
um determinado objecto. Esse objecto pode portanto ser representar.!o por um 
vector x = (h ... , Xk , •.• , Xm) que pode ser designado vector de caracterfsti­
cas do objecto. A k-esima caracterfsticas do objecto sera, portanto, a moda­
lidade a que pertence o valor da k-esima variavel que descreve esse objecto. 

As notag6es atras definidas sao insuficientes para a representagao de 
objectos cujas m caracterfsticas nao sao completamente conhecidas. Para tratar 
esse caso mais geral sera considerada uma formalizagao analoga mas de 
natureza probabilfstica. Em alternativa a tomar-se a k-esima caracterfstica do 
objecto como conhecida, considerar-se-a que existe uma distribuigao de pro­
babilidade das modalidades da k-esima variavel que sera representada por Pk 
ou por p(xk). Seja entao {Xkt • ... , Xknk} o conjunto de modalidades da variavel 
Xk. A probabilidade de, para um determinado objecto, a variavel Xk tomar a 
modalidade xki sera Pki· Um objecto pode, neste formalismo, ser representado 
por: 

x = ((p11, p12, ... , P1n1), ... , (Pk1, Pk2, ... , Pknk), ... , (Pm1, Pm2, ... , 
nk 

Pmnm)) com "Lj= 1 pki = 1, Vk. 

Um objecto que seja descrito por quatro variaveis, respectivamente com 
quatro, tres, quatro e duas modalidades e cujas caracterfsticas sejam comple­
tamente conhecidas e sera representado, por exemplo, por x = ((0, 0, 1, 0), 
(0, 1, 0}, (1, 0, 0, 0}, (1, 0}}, e um objecto semelhante cuja segunda carac-

terfstica seja desconhecida sera representado por x = ((0, 0, 1, 0}, ( 1· t ·t ), 
(1, 0, 0, 0), (1, 0}}, significando que a probabilidade de a segunda variavel 
tamar qualquer uma das suas modalidades e identica. Dizer-se-a que um 
objecto e conhecido relativamente a k-esima variavel se a distribuigao Pk para 
esse objecto for da forma 3i: Pki= 1 e Pki=o, '~~ioti· 

Sempre que seja necessaria as notag6es atras definidas serao completa­
das com a identificagao do objecto. Por exemplo, Pk1{x) representara a proba­
bilidade Pki para o objecto x. 

Por evidencia designa-se uma determinada instanciagao de um 
subconjunto de variaveis de {X1, ••• , Xm}. Relativamente ao problema aqui tra­
tado, a nogao de evidencia e uma nogao central. Considere-se um objecto de 
caracterfsticas parcialmente desconhecidas. A evidencia existents sabre esse 
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objecto e o conjunto das caracterfsticas conhecidas. Essa evidencia pode ser 
utilizada para inferir algum conhecimento sabre as caracterfsticas desconheci­
das. Em 3 este ultimo aspecto sera desenvolvido. 

A resolu<;:ao do problema consiste em definir classes que contenham os 
objectos a classificar por forma a que urn objecto de uma classe seja mais 
semelhante aos restantes objectos da sua classe do que aos objectos de qual­
quer outra classe. Considera-se que as classes sao disjuntas. Gada classe e, 
portanto, urn con junto de objectos C = {x11 ••• , Xq} tal que, para X; E C, a seme­
lhan<;:a entre X; e C- {x;} e maior do que entre X; e a classe C', qualquer que 
seja C' * C. E necessaria, portanto, definir uma medida de semelhan<;:a entre 
urn objecto x e urn conjunto de objectos C. Essa medida sera representada por 
S(x, C) e sera definida a partir de uma medida de semelhan<;:a entre dais ob­
jectos (x1 e x2), que sera representada por s(x1, x2). Assim, s(x1, x2) sera defini­
da em 4, e S(x, C) sera definida de uma das formas convencionais para me­
todos hierarquicos de classifica<;:ao que serao apresentadas em 5. 

0 problema considerado neste trabalho pode ser enunciado formalmente 
do modo seguinte. Dado urn con junto de objectos {x1, ... , Xn} de caracterfsti-
cas parcialmente desconhecidas, definir N classes, C1, ... , CN, que constituam 
uma parti<;:ao do conjunto de objectos, tais que: 

"rfxEci, "dj#, S(x, C;- {x}) ~ S(x, q) 

3 - Complementagao da caracterizagao dos objectos 

Dado que para urn determinado objecto se admite que existem caracte­
rfsticas desconhecidas, tern interesse poder obter algum conhecimento sabre 
essas caracterfsticas. Neste trabalho sugere-se que esse conhecimento possa 
ser representado por uma estima<;:ao de uma distribui<;:ao de probabilidades 
para cada variavel desconhecida. 

Essa estima<;:ao pode ser realizada com base no conhecimento das ca­
racterfsticas conhecidas do objecto e atraves do conhecimento das rela<;:6es 
existentes entre a totalidade das variaveis que descrevem o objecto. Sup6e­
-se, portanto, a existencia desse tipo de rela<;:6es. 

Por urn lado, e necessaria utilizar algum formalismo que suporte essas 
rela<;:6es e que permita explora-las. 0 conceito de grato bayesiano responde 
a esta necessidade. Por outro lado, deve ser analisada a forma de estabele­
cer e quantificar essas rela<;:6es. Para este aspecto serao considerados o 
conhecimento que se pode retirar dos dados disponfveis e o eventual conhe­
cimento pericial existente sabre o domfnio dos objectos. 

0 grato bayesiano, tambem designado por rede de cren<;:as [ou por belief 
network, influence network (Pearl, 1987) ou probabilistic influence diagram 
(Geiger et a/., 1990)], e formalmente, urn grafo orientado acfclico construfdo a 
partir de uma distribui<;:ao de probabilidade de urn conjunto de variaveis alea­
t6rias, G = (G, p), em que G representa o grato orientado acfclico e p a dis­
tribui<;:ao de probabilidade. 

0 grato bayesiano e constitufdo pelas duas seguintes componentes. 
A primeira designa-se componente grafica e consiste num modelo grafico de 
rela<;:6es de dependencia entre as variaveis. Este modelo representa o conhe­
cimento qualitative sabre o domfnio do problema pais apenas exprime a exis­
tencia de rela<;:6es de dependencia entre as variaveis envolvidas, sem asso-
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ciar uma medida de grandeza a essas relac;:6es. A segunda componente de­
signa-se componente probabilfstica e caracteriza quantitativamente as relac;:6es 
expressas pelo modelo gratico. Designa-se probabilfstica porque se baseia na 
teoria das probabilidades para associar medidas de incerteza ao modelo de 
relac;:6es entre as variaveis. A componente probabilfstica do grato bayesiano 
permite, conjuntamente com a componente gratica, estimar a distribuic;:ao de 
probabilidade, para cada uma das variaveis nao instanciadas, dada uma evi­
dencia. Um exemplo concreto de grato bayesiano e apresentado em 6. 
A componente gratica e a componente probabilfstica desse grato bayesiano 
sao descritas na figura 1 e na tabela 4, respectivamente. 

0 grato bayesiano e uma estrutura que tem sido alvo de grande interes­
se pois permite representar de uma forma muito atraente a organizac;:ao do 
conhecimento humano que se baseia no estabelecimento de um conjunto de 
proposig6es (representadas pelos vertices do grato) que descrevem a realida­
de e na pesquisa e actualizac;:ao do conhecimento por sequencias de 
interencias sobre as relac;:6es relevantes entre essas proposic;:6es (relac;:6es que 
sao representadas pelas arestas do grato). 0 grato bayesiano pode ser vista 
nao apenas como uma estrutura de representac;:ao do conhecimento, mas 
tambem como uma arquitectura computacional para raciocinar sabre esse 
conhecimento (Pearl, 1986). 

Neste texto, G denotara o grato orientado constitufdo pelo conjunto de 
vertices X= {X1, ... , Xm} que correspondem ao conjunto de variaveis que des­
crevem os objectos a classiticar e pelo conjunto de arestas orientadas que 
representam, cada uma, a existencia de uma relac;:ao directa entre um par de 
variaveis de X. Seja (X, >9 a aresta orientada que representa a relac;:ao de 
dependencia da variavel ~ relativamente a variavel X. 0 conjunto de varia­
veis X; para as quais existe uma aresta (X, Xk) sera designado o conjunto 
dos pais de Xk e sera representado por pa(Xk). 0 termo «famflia de Xk» iden­
titicara o conjunto de variaveis {Xk} u pa(Xk). 

A distribuic;:ao p(xk), detinida em 2, tambem pode ser designada como 
distribuic;:ao de probabilidade marginal de Xk se se considerar que existe uma 
distribuic;:ao conjunta para X1, ... , Xm. Seja p(x) = p(x1, ... , Xm) a distribuic;:ao de 
probabilidade conjunta e p(xkl A), com A c X, a distribuic;:ao da probabilidade 
de Xk condicionada por uma instanciac;:ao das variaveis de A, ou seja, por 
uma evidencia. A propagac;:ao de uma evidencia pelo grato e realizada por 
uma serie de processadores locais que correspondem, cada qual, a uma va­
riavel e aos pais dessa variavel. Para propagar uma evidencia pelo grato e 
necessaria conhecer, para cada variavel, a distribuic;:ao de probabilidade des­
sa variavel condicionada pelos seus pais, isto e, para Xk, p(xk I pa(Xk)). 

Existem diversos metodos de propagar uma evidencia pelo grato bayesiano 
que se baseiam todos no seguinte resultado: «A distribuic;:ao conjunta das va­
riaveis X1, ... , Xm e igual ao produto das distribuic;:6es de probabilidade de cada 
uma condicionadas pelos seus pais, isto e, p(x) = IT'?= 1p(x; I pa(X)). » Este as­
pecto nao sera aqui desenvolvido mas podera ser aprotundado em Pearl 
(1987), Spiegelhalter et at. (1992) e Pearl (1986). Uma sfntese e uma com­
parac;:ao dos diversos metodos podera ser encontrada em (Campagnolo, 
1992). 
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Qualquer que seja o metoda de propagac;:ao o objective e determinar uma 
estimativa da distribuic;:ao de probabilidade das variaveis cujo valor e desco­
nhecido a partir de uma evidencia. No problema de classificac;:ao considerado 
neste trabalho isto permite, para cada objecto, determinar uma distribuic;:ao de 
probabilidade para todas as variaveis desconhecidas a partir das caracterfsti­
cas conhecidas e assim completar a caracterizac;:ao do objecto. 

Um problema que evidentemente se coloca com acuidade e o de cons­
truir o modelo grafico das relac;:6es de dependencia entre as variaveis. Esse 
problema pode ser resolvido com base na informac;:ao dos dados (v. Whittaker, 
1990) ou, de uma forma simples recorrendo ao conhecimento pericial existen­
te sabre o domfnio do problema. Esse conhecimento consistiria apenas no 
estabelecimento de relac;:6es de dependencia entre as variaveis envolvidas. 

Outro problema que se poe e o de determinar as distribuic;:6es de proba­
bilidade condicionadas necessarias. Este problema pode ser resolvido recor­
rendo a dais tipos de informac;:ao. Par um lado, esta disponfvel a informac;:ao 
dos dados, ou seja, as caracterfsticas conhecidas dos objectos. Dado que as 
probabilidades condicionadas a estimar respeitam apenas o conjunto de varia­
veis {Xk} u pa(Xk), para cada k, uma forma de proceder a estimac;:ao e par 
determinac;:ao das frequencias, para os objectos em que todas essas variaveis 
estao instanciadas, da ocorrencia simultanea das caracterfsticas associadas a 
{Xk} u pa(Xk). Par outro lado, pode existir conhecimento pericial sabre as re­
lac;:6es entre as variaveis. Esse conhecimento pode ser incorporado no mode­
lo sob forma das referidas probabilidades condicionadas. A vantagem da uti­
lizac;:ao do grato bayesiano em alternativa a previsao directa pelo perito das 
caracterfsticas desconhecidas do objecto situa-se a dais nfveis. Em primeiro 
Iugar, o grato bayesiano suporta a incerteza associada a essas previs6es. 
Em segundo Iugar, o grato bayesiano permite ao perito incorporar o seu co­
nhecimento de relac;:6es sabre conjuntos restritos de variaveis e nao sabre a 
totalidade de variaveis envolvidas simultaneamente. 

E: de notar que o modelo quantitativa de relac;:oes entre as variaveis 
definido atraves do grato bayesiano tem I 7= 1(nn:x.epa(x~ni) parametres e que 
o modelo simples, que corresponde a distribuic;:ao conjunta da totalidade das 
variaveis, tem IT 7 = 1n; parametres. Quanta men or for o numero maximo de 
pais das variaveis do grato mais vantajoso sera o primeiro modelo relativamen­
te ao segundo. Par exemplo, se os objectos forem descritos par 1 0 variaveis 
que podem tamar, cada uma, tres modalidades, o numero de parametres do 
modelo simples sera 59 049. Para a mesma situac;:ao e para o caso de cada 
variavel ter dais pais o numero de parametres do grato bayesiano sera 270. 

4 - Definigao de uma medida de semelhanga 

Uma distancia e uma aplicac;:ao que associa a um par de objectos um 
numero real. Existe, obviamente, uma relac;:ao de simetria entre a distancia e 
a medida de semelhanc;:a. 

Para o agrupamento de objectos descritos par variaveis que tomam um 
numero fin ito de modalidades Hand (1981) refere um con junto de distancias 
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baseadas no numero de caracterfsticas comuns. Essas distancias diferem pelo 
facto de em algumas delas serem ponderadas as caracterfsticas ou pelo facto 
de, no caso de as variaveis serem ordinais, ser tida em consideragao a rela­
gao de ordem entre as modalidades da variavel. No caso mais simples a dis­
tancia e definida como sendo o numero de caracterfsticas distintas entre dois 
objectos (x1 e x2), ou seja d(x11 x2) = l;: 1 ok(X1, x2), com ok(x1, x2) = 0 se 
xk(x1) = xk(x2) e ok(x1, x2) = 1 caso contrario. No caso de as caracterfsticas se­
rem ponderadas a distancia tranforma-se em d(x1, x2) = "Lf= 1 p~k(x1, x2), sen do 
P11 ... , Pm os coeficientes de ponderagao. 

Sera proposta uma medida de semelhanga para objectos de caracterfsti­
cas parcialmente desconhecidas analoga as medidas atras consideradas. Essa 
medida, s(x1, x2) sera definida como s(x1, x2) = 1;=1 p~k(x1, x2), sendo agora ok 
tal que s seja uma medida de semelhanga, isto e, por forma a que X1 e x2 
sejam tanto mais semelhantes quanta maior for o valor de s(x1, x2). Partindo 
do pressuposto que os objectos sao representados probabilisticamente da for­
ma referida em 2, ok(x11 x2) pode ser definido por forma a que tome o valor 1 
para dois objectos cuja k-esima caracterfstica seja identica e conhecida, isto 
e, para o caso em que ::Jb Pklx1) = Pklx2) = 1 e tome o valor 0 para o caso em 
que a k-esima caracterfstica seja distinta e conhecida. Considerar-se-a que a 
semelhan9a, relativamente a k-esima caracterfstica, entre um objecto x e qual­
quer outro objecto e nula se essa caracterfstica for completamente desconhe­
cida para x. As situa96es intermedias (caracterfsticas parcialmente desconhe­
cidas) correspondem a valores para ok entre 0 e 1. 

Para definir ok de acordo com o comportamento geral referido atras sera 
necessaria atender ao grau de conhecimento da k-esima caracterfstica, ao facto 
dessa variavel ser ou nao ordinal e, evidentemente, ao facto da caracterfstica 
ser ou nao comum aos objectos considerados. Para atender a esses tres as­
pectos considerar-se-a ok tem a forma Ok = (OkOkCk)~. 0 primeiro termo, Dk, 
medira a semelhan9a entre as distribui96es de probabilidade dos objectos. 
0 segundo termo, Ok, medira a dispersao das modalidades da k-esima vari­
avel e envolvera coeficientes que traduzem e rela9ao de ordem existente entre 
essas modalidades. 0 terceiro termo, Ck, medira a incerteza sabre o conheci­
mento da k-esima caracterfstica dos objectos. Por forma a considerar as possf­
veis rela96es de ordem considerar-se-ao coeficientes (crk1• ... , crki• ... <Jknk) 
que exprimem, se existir, a semelhan9a relativa das modalidades da k-esima 
variavel. Apenas rela96es de ordem total serao consideradas. Consideram-se 
as modalidades (xk1, ... , xknkk) ordenadas. Pode-se associar a (xk1, ... , xknk) o 
vector (crk1, ... , <Jknk), sen do cr::::;; crki ::::;; crki + 1 ::::;; 1 com crk1 = 0 e crknk = 1, tais 
que (crki + 1, - crki) quantifica a dessemelhan9a entre xki e xki· 0 centro 
de gravidade da distribui9ao da variavel Xk, para o objecto x, pode ser repre­
sentado por crk(x), sendo crk(x) =I!}: 1 Pkj (x) <Jkj. 

Ok(x1, x2) pode ser definido, simplesmente, a partir da distancia euclidiana 
entre x1 e x2, cada um dos quais representado pelo vector de probabilidades 
(Pk1, ... , Pknk), ou seja: 

nk 
_L (pkj(x1J- Pkj(X2))2 lcrk (x1)- <Jk (x2)l. 
]=1 
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As constantes presentes na expressao anterior visam apenas transformar a 
distancia numa medida de semelhanga e estandardiza-la por forma a tomar 
valores entre 0 e 1. 0 termo lcrk(x1) - crk(x2)l permite considerar as relag6es 
ordem entre as modalidades de xk. Este termo anula-se se os centros de gra­
vidade das distribuig6es de x1 e de x2 forem iguais e toma o valor 1 se as 
variaveis forem conhecidas completamente distintas, isto e, se pk1(x1) = 1 e 
Pknk(x2) = 1. Dk(x1. x2) toma o valor maximo, 1, se as distribuig6es pk(X1) e pk(X2) 

forem identicas e toma o valor mfnimo, 0, se lcrk(x1) - crk(x2)l tomar o valor 1. 
Ok(x1, x2) sera definido como urn produto de tres termos. Os dois primei­

ros, O'k(x1)1 e O'k(X2), medirao, respectivamente, a concentragao da distribui­
gao pk(x1) e da distribuigao pk(X2). 0 terceiro termo, O~(x1, x2), medira o afas­
tamento entre os centros de gravidade das distribuig6es dos objectos. Ter-se-a, 
entao, Ok(x1, x2) = O'k(x1) O'k(x2) O'~(x1, x2), sendo: 

nk 

O'k(cr) = 1 - j~ Pkj (x)( <Jkj- <Jk(x))2 e O'~(x1, X2) = (1 - lcrk (x1) - <Jk (x2)1)3 

0 termo sob a raiz e a variancia empfrica dos <Jkj. considerando que a 
frequencia relativa para cada <Jkj. e Pkj· 0 expoente do termo O'ic e estabeleci­
do por forma que esse termo pese razoavelmente no valor de 8k. 0~ to mara 
o valor maximo, 1, se a k-esima caracterfstica de x for conhecida ou se <Jkj. 

constants, Vb situagao que sera utilizada para traduzir o facto de Xk nao ser 
ordinal. o; tomara valores sempre nao negativos e sera tanto menor quanto 
mais dispersa for a distribuigao pk(x). E conveniente notar que, pelo facto de 
se impor que <Jk1 = 0 e que <Jknk = 1' q e fungao das diferengas (<Jkj + 1 - <Jkj) 
mas nao depende do valor absoluto dos <Jkj· 

Pode considerar-se, de forma semelhante, que Ck(xh x2) = C'k(x1. x2) sen­
do C'k(x) uma medida de certeza sobre a k-esima caracterfstica do objecto x. 
Ck devera ter urn valor proximo de 1 apenas se ambos os objectos estiverem 
bern caracterizados. Com base na fungao de informagao pode ser definido 
C 'k como sendo: 

Ck(x) = 1 + - 1
- . ~ pkj (x) log Pki (x). 

log nk j= 1 

No caso de Pkj ser nulo considera-se que o termo Pkj(x) log Pkj(x) do soma­
t6rio da expressao anterior e nulo. 0 termo Li Pkj log Pkj, designado entropia, 
exprime (v. Thornton, 1992) o nfvel esperado de incerteza sobre a k-esima 
caracterfstica. Se a k-esima caracterfstica de x for conhecida, entao C~(x) = 1 , 
e se for completamente desconhecida, isto e, se a distribuigao Pk(x) = ( _:1__, 

__!___, ••• ,__!_ ), entao C'f...x) = o. nk 
nk nk 

Pelo que atras foi dito tem-se entao que 
m 

s(x1, x2) =L Pi!Jk(x1, x2), ok(x1, x2) = [Dk(h x2) O~(x1) O~x2) 
k=1 1 

0; (x1, X2) C; (x1) Ck' (x2)J3 e 0 ::;; Pk 
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toma valores entre 0 e I. Pk· Os coeficientes Pk podem ser definidos em fun­
gao do problema e das variaveis envolvidas, atribuindo maiores valores de Pk 
as variaveis que sao consideradas mais importantes. Caso nao haja nenhum 
conhecimento a partida sabre este aspecto os coeficientes de ponderagao po­
dem ser unitarios. 

Para ilustrar as fungoes atras definidas considere-se o seguinte exemplo. 
Sejam a,, a2, a3, a4, as e a6 seis objectos. Esses objectos poderiam ser, por 
exemplo, empresas e a k-esima variavel poderia caracterizar o nfvel de pene­
tragao dessas empresas num determinado mercado. Suponha-se que o nfvel 
pode ser muito baixo, baixo, media ou elevado. Observem-se distribuigoes 
hipoteticas Pk(x) para essa variavel ordinal com quatro modalidades e para 
esses objectos: 

0.0 1.0 0.0 0.0 0.2 0.8 0.0 0.0 .25 .25 .25 .25 0.0 0.8 0.0 0.2 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 

Considere-se que o vector de semelhanga entre as modalidades de Xk e 
(0.0, 0.33, 0.67, 1.0). Os valores para as fungoes atras definidas podem ser 
observados na tabela 1. 

TABELA 1 

Valores obtidos para os termos de /\ para os objectos a1, a,, a3, a4 , a5 e a6 

x, x, cr,(x,) cr,(x,) D,(x,. x2) O",(x,) o·, (x,) O",(x,, x2) c·, (x,) c·, (x,) i5,(x,, x,) 

a, a, 0,330 0,330 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
a, a. 0,330 0,264 0,987 1,000 0,823 0,815 1,000 0,639 0,752 
a, a, 0,330 0,500 0,896 1,000 0,330 0,572 1,000 0,000 0,000 
a, a. 0,330 0,464 0,973 1,000 0,640 0,649 1,000 0,639 0,639 
a, as 0,330 1,000 0,330 1,000 1,000 0,036 1,000 1,000 0,229 
a, a. 0,330 0,000 0,670 1,000 1,000 0,301 1,000 1,000 0,587 
as a. 1,000 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000 1,000 1,000 0,000 

Como se pode verificar 8k e mfnimo para (as, a6), que sao objectos conhecidos 
e totalmente distintos relativamente a k-esima variavel. 8k e tambem nulo para (a,, 
~) porque ~ e desconhecido relativamente a k-esima variavel. Tambem se pode 
verificar que 8k para (a,, a2), e superior do que para (a,, aJ 0 facto de a, e as serem 
conhecidos e distintos relativamente ao nfvel de penetragao no mercado nao implica, 
como se pode observar, que a semelhanga entre essas duas empresas seja nula 
pois a variavel e ordinal e pode-se, portanto, aceitar que existe alguma semelhanga 
entre a modalidade «baixa» e a modalidade <<elevada••, dado que existe uma moda­
lidade «muito baixa», que e, essa sim, totalmente distinta de «elevada». 

5 - Descrigao do algoritmo para determinagao das classes 

Estando definida uma medida de semelhanga entre dois objectos, a deter­
minagao das N classes pretendidas e realizada da forma convencional. 
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Como foi referido em 1 sera utilizado um metodo hierarquico para cons­
truir as classes. Os metodos hierarquicos diferem entre si, por um lado, pelo 
conjunto inicial de classes considerado, podendo ser divisivos ou 
aglomerativos. Os metodos hierarquicos diferem entre si, por outro lado, pela 
forma como aplicagao S e definida a partir da aplicagao s, podendo ser single­
link ou metoda do vizinho mais proximo (se S(x

1
, C)= max s(x

1
, x

2
)}, com­

plete-/ink ou metodo do vizinho mais afastado (se S(x
1

, xc) =min s(x
1

, X
2
)), 

X 2EC 

ou metodos intermedios como, por exemplo, average link em que a seme-
lhanga entre duas classes e a media das semelhangas entre os elementos 
dos pares constitufdos por um elemento de uma classe e um da outra 
classe. 

Em Anderberg (1973) sao referidos 12 metodos hierarquicos entre os quais 
se encontram os tres metodos sumariamente descritos atras, e que sao utiliza­
dos para a realizagao da aplicagao apresentada em 6. 

Os algoritmos implementados baseiam-se no procedimento geral para clas­
sificagao nao supervisionada hierarquica aglomerativa descrito em Anderberg 
(1973). Esse procedimento pressup6e a existencia de uma medida de seme­
lhanga entre dois conjuntos de objectos. A construgao dessa medida e trivial a 
partir da definigao da medida de semelhanga S anteriormente referida. 0 pro­
cedimento consiste em: 1) construir, inicialmente, N classes constitufdas, cada 
uma, por um objecto; 2) reunir as duas classes mais semelhantes; 3) recalcular 
as distancias entre as classes; e 4) voltar ao passo 2 ate que o numero de 
classes pretendido seja alcangado. 

E frequente ilustrar o processo de classificagao graficamente atraves de 
um dendrograma. 0 dendrograma representa de uma forma muito clara as su­
cessivas reuni6es de classes e os sucessivos valores da medida de semelhan­
ga entre as classes que sao reunidas. A analise do dendrograma e muito util 
para a tomada de decisao sobre o numero de classes a considerar quando 
esse numero nao e fixado a partida. Essa ferramenta de analise nao sera, no 
entanto, considerada neste trabalho. 

6 - Exemplo de aplicagao da metodologia proposta 

Os objectos considerados para esta aplicagao sao os distritos de Portu­
gal Continental e as variaveis consideradas para descrever esses objectos 
sao variaveis climaticas, economicas e ecologicas descritivas do sector flo­
restal de cada distrito. As variaveis utilizadas sao de natureza continua e, 
consequentemente, foi necessaria previamente discretiza-las para poder apli­
car a metodologia proposta. A discretizagao de cada variavel foi realizada 
atraves de um metodo de classificagao nao supervisionada (o metoda hie­
rarquico aglomerativo do vizinho mais proximo) por forma a identificar os prin­
cipais intervalos de valores. Cada um dos intervalos obtidos corresponde, 
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segundo as defini96es atras referidas, a uma modalidade de uma variavel 
discreta. As variaveis, as modalidades consideradas e a descri9ao dessas 
modalidades sao apresentadas na tabela 2: 

TABELA 2 

Descrigao das variiiveis e das modalidades consideradas 

Variaveis Descri<;ao Fonte Modalidades Descri<;ao 

1 - Prop. sup. flor .... Propon;:ii.o da area territ. (*) 1) Baixa ................... < 15% 
ocupada por sup. flores- 2) Media .................... 15-25% 
tal. 3) Elevada ................ 25-33,3% 

4) Muito elevada ...... > 33,3% 

2-Ciima ................... Temperatura media (0 C)/ (***) 1) Seco e quente .... > 3 
precipitagii.o total (mm). 2) Medio ................... 1,5-3 

3) Humido e fresco ... < 1,5 

3- Coberto flor ......... Proporgii.o de area flores- (**) 1) Elevada ................ > 75% 
tal ocupada por sobro 2) Media ................... 22,5-75% 
e azinho. 3) Baixa .................... < 22,5% 

4 -lncendios ............. Area de povoamento ar- (**) 1) Baixo ................... < 3% 
dida/area florestal. 2) Elevado ................ > 3% 

5-Seguros ............... Val ores segurados (es- (**) 1) Baixo .................... < 120 
cudos)/area florestal (ha). 2) Medio ................... 120-1000 

3) Elevado ................ > 1000 

6 - Caminhos ............ Caminhos florestais cons- (**) 1) Baixo .................... < 10 
trufdos (m)/area flores- (**) 2) Elevado ................ > 10 
tal (ha). 

7-Reg. flor. ............. Proporgii.o da area flares- (**) 1) Baixa .................... < 45% 
tal sujeita ao regime flo- 2) Elevada ................. > 45% 
restal. 

8-Arboriz. DGF ...... Area arborizada pela Di- (*) 1) Baixa ................... < 1500 ha 
recgii.o-Geral das Flo- 2) Elevada ................ > 1500 ha 
restal. 

(*) Estatfsticas Agrfcolas de 1988, INE. 
(**) Estatfsticas Agrfco/as de 1988, INE (adaptado). 
(***) «Atlas de Portugal••, Selec96es do Reader's Digest, 1988 (adaptado). 

Os objectos podem ser representados de forma sintetica atraves de oito 
dfgitos, cada qual correspondente a uma variavel. 0 valor do k-esimo dfgito 
representa a modalidade que e tomada pela k-6sima variavel. Por exemplo o 
objecto 43312111 (que corresponde ao distrito de Aveiro) tem propor9ao de 
superffcie florestal elevada (4), tem clima humido e fresco (3}, e assim suces­
sivamente. No caso de uma caracterfstica ser desconhecida pode-se utilizar uma 
representa9ao semelhante para os objectos. Pode-se atribuir o valor 0 ao dfgito 
correspondente a essa caracterfstica. Por exemplo, o distrito de Aveiro pode 
ser representado por 40312111 se o clima for desconhecido. 
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As caracterfsticas dos 18 distritos de Portugal Continental sao, de acordo 
com a representagao atras descrita, apresentadas na tabela 3: 

TABELA 3 

Descrigiio dos objectos 

Aveiro .................. 43312111 Beja .................. 31112121 Braga ................ 43311212 
!?raganc;:a ............. 12211212 Castelo Branco 43311111 Coimbra ............ 43322111 
Evora ................... 42112121 Faro .................. 21212111 Guarda ............. 23322111 
Leiria ................... 42321111 Lisboa ............... 12323121 Portalegre ......... 42113121 
Porto ................... 43311111 Santarem .......... 42212121 Setubal ............. 42212121 
Viana ................... 43321221 Vila Real .......... 33322222 Viseu ................ 43322111 

Os dados serao processados da seguinte forma. Os objectos de caracte­
rfsticas completamente conhecidas serao agrupados em classes atraves de tres 
algoritmos de classificagao supervisada hierarquicos e aglomerativos: vizinho mais 
proximo, vizinho mais afastado e semelhanga media. Considerar-se-ao para o 
numero de classes os valores N = 2, N = 3, N = 4 e N = 5. 

Por forma a testar o metoda de classificagao para objectos com caracte­
rfsticas parcialmente desconhecidas apagar-se-a, primeiramente, um determina­
do numero de caracterfsticas. Por apagamento entende-se a perda do conheci­
mento da modalidade da variavel, ou seja, e em termos de descrigao 
probabilfstica do objecto, a substituigao de uma distribuigao, respeitante a k­
-esima variavel, com a forma (0, ... ,0, 1 ,0, ... ,0) por uma distribuigao com a for-
ma ( ~k '... n~ ) . 

0 procedimento adoptado e o que se descreve em seguida. Apagam-se, 
aleatoriamente, 5%, 10%, 15% e 20% das caracterfsticas dos objectos e 
aplica-se o metoda de classificagao proposto aos objectos obtidos dessa forma, 
utilizando-se os tres algoritmos atras referidos. Estes objectos sao tambem clas­
sificados atraves dos mesmos tres algoritmos, sem serem sujeitos ao procedi­
mento de complementagao das caracterfsticas. Obtem-se assim, para cada 
algoritmo e para cada valor de N considerado, classificag6es correspondentes 
aos objectos completamente conhecidos, aos objectos com 5 %, 1 0 %, 15 % e 
20 % de caracterfsticas desconhecidas e aos objectos com 5 %, 1 0 %, 15 % e 
20 % de caracterfsticas desconhecidas mas estimadas pelo metoda descrito 
neste trabalho. Essas classificag6es sao realizadas para 10 escolhas aleat6rias 
de caracterfsticas a apagar. E de notar que sao apagadas x% das 18 x 8 ca­
racterfsticas e nao x% das 8 caracterfsticas de cad a objecto. 

Para poder aplicar o metoda proposto e necessaria definir o grato bayesiano 
que estabelece relagoes entre as variaveis envolvidas. 

A componente grafica e, neste exemplo, construfda de forma unicamente 
pericial. Essa componente e apresentada na figura 1. Como se pode observar, 
uma das variaveis, a proporgao de area florestal, foi considerada independente 
das outras. Este facto tem como consequencia que, se essa variavel for desco­
nhecida para um objecto, a estimagao da sua distribuigao nao e baseada nas 
outras caracterfsticas (conhecidas) do objecto. 
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FIGURA 1 

Componente grafica do grafo bayesiano 

prop. sup. flor. seguros 
i 

clima ~ incendios ~ arboriz. DGF ~ caminhos 
~ i i 7' 

coberto flor. reg. flor. 

A componente probalfstica e obtida a partir dos dados e do conhecimento 
pericial sabre as relag6es entre as variaveis. Como se trata de uma aplicagao 
cujo objective e testar 0 desempenho media do metoda de classificagao pro­
pasta e para tal e repetido o algoritmo de classificagao um elevado numero de 
vezes, estabeleceu-se uma forma automatica de tamar em consideragao o co­
nhecimento pericial e a informagao dos dados para a definigao da componente 
probabilfstica, ou seja, para a escolha das probabilidades condicionadas que a 
constituem. 

Sup6s-se, entao, que o perito se baseia, pardalmente, na informagao das 
caracterfsticas conhecidas dos objectos para a escolha das probabilidades e 
que a decisao e tomada da forma seguinte. No caso de a probabilidade, esti­
mada com base nos dados, de a variavel Xk tamar a modalidade xkP dado um 
determinado estado dos pais de Xk, ser consistente com o conhecimento do 
perito este aceita essa estimativa como parametro do grato bayesiano. No caso 
de essa estimativa ser inconsistente com o conhecimento do perito este indica 
um novo valor que passa a ser o parametro do grato bayesiano. 

Para simular o comportamento atras descrito estima-se, inicialmente e a 
partir dos dados, os parametres da componente probabilfstica do grato bayesiano 
(as probabilidades condicionadas respeitantes as famflias definidas pelo perito 
na componente grafica), obtendo dessa maneira um modele de referenda para 
a componente probalfstica. Finalmente, no decorrer de cada execugao do 
algoritmo de classificagao, utilizam-se as probabilidades desse modele de refe­
rencia se os val ores estimados a partir dos dados se distanciarem mais de 0,1 
dos valores do modele de referenda e utilizam-se as estimativas obtidas a partir 
das caracterfsticas conhecidas e da componente grafica caso contrario. 

Na tabela 4 apresentam-se os 58 parametres da componente probabilfstica 
que constituem o modele de referenda. Nessa tabela os estados das famflias 
sao representados da forma sintetica descrita no infcio de 6. As variaveis que 
nao pertencem a famflia tomam, na tabela 4, o valor 0. 

TABELA 4 

Componente probabilistica do grafo bayesiano 

Estado Estado Estado Estado Estado Estado 
k de de k de de k de de 

x,, pa(X,) P(Xjpa(x,)) x,. pa(X,) P(X,/pa(x,)) X,, pa(X,) P(Xjpa(x,)) 

1 10000000 0,111 2 1000000 0,111 4 1110000 1,000 
1 20000000 0,111 2 2000000 0,389 4 1120000 0,000 
1 30000000 0,111 2 3000000 0,500 4 1210000 1,000 
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Estado Estado Estado Estado Estado Estado 
k de de k de de k de de 

X,, pa(X,) P(Xjpa(x,)) X,, pa(X,) P(Xjpa(x,)) X,, pa(X,) P(Xjpa(x,)) 

1 40000000 0,666 3 1100000 0,500 4 1220000 0,000 
5 1001 0,267 3 1200000 0,500 4 1310000 0,500 
5 2001 0,600 3 1300000 0,000 4 1320000 0,500 
5 3001 0,133 3 2100000 0,285 4 2110000 1,000 
5 1002 0,653 3 2200000 0,428 4 2120000 0,000 
5 2002 0,326 3 2300000 0,285 4 2210000 1,000 
5 3002 0,000 3 3100000 0,000 4 2220000 0,000 
7 10 0,555 3 3200000 0,000 4 2310000 0,000 
7 20 0,444 3 3300000 1,000 4 2320000 1,000 
8 10011 0,667 6 111 1,000 4 3110000 0,500 
8 10012 0,333 6 211 0,000 4 3120000 0,500 
8 10021 1,000 6 112 0,000 4 3210000 0,500 
8 10022 0,000 6 212 1,000 4 3220000 0,500 
8 20011 1,000 6 121 0,857 4 3310000 0,444 
8 20012 0,000 6 221 0,143 4 3320000 0,555 
8 20021 0,667 6 122 0,000 
8 20022 0,333 6 222 1,000 

Os valores dos pk e dos ak que se apresentam na tabela 5 completam o 
con junto de dados necessaries 

1 
para a execugao dos diversos algoritmos de 

classificagao. Estes valores foram escolhidos pericialmente em fungao da natu­
reza das variaveis utilizadas. Note-se que todas as variaveis sao ordinais. 

TABELA 5 

Coeficientes da medida de semelhan,.:a entre objectos 

k p, cr,J 

1 1,5 0 0,33 0,67 1 
2 1 0 0,5 1 
3 0,8 0 0,5 1 
4 0,8 0 1 
5 0,8 0 0,5 1 
6 0,8 0 1 
7 1 0 1 
8 0,8 0 1 

Para analisar o desempenho do metodo proposto e necessaria comparar 
o resultado da classificagao dos objectos de caracterfsticas completamente co­
nhecidas relativamente aos resultados do metodo proposto e relativamente ao 
resultado da classificagao dos objectos de caracterfsticas parcialmente desco­
nhecidas e nao complementadas de forma alguma. A comparagao processa-se 
da seguinte forma. Dado um determinado numero de classes, afectam-se as 
classes obtidas para os objectos de caracterfsticas completamente conhecidas 
as classes obtidas para os objectos de caracterfsticas parcialmente desconhe­
cidas maximizando o numero de elementos pertencentes as intersecg6es entre 
as classes afectadas entre si. A medida de comparagao e esse numero maxi­
mo de elementos. Por exemplo, se a classificagao de quatro objectos { 8 1, 8 2 , 

8
3

, 8
4

} com caracterfsticas conhecidas originar as classes { 8 1, 8 4 } e { 8 2 , 8 3 } 
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e se a classifica9ao dos mesmos quatro objectos com caracterfsticas desco­
nhecidas originar as classes { a1, a2, a4 } e { a

3
} a medida de compara9ao des­

ses dais resultados valera 3 pais a
1

, a
4

, e a
3 

pertencem as intersec96es { a
1

, 

a4 } n { a,, ~· a4 } e { ~· ~ }n { ~}. A outra afectayao possfvel das classes ({ ~, a4 } 

com { ~}. e { a2, ~}com {a,, a2, a4 }) teria, nas intersec96es, apenas um objecto, ~-
Pode-se ilustrar tambem esta medida com os dados relatives aos distritos. 

Considerando N = 5 e o metoda de classifica9ao do vizinho menos semelhante 
as classes obtidas para os objectos de caracterfsticas completamente conheci­
das (v. tabela 3) sao: { Aveiro, Castelo Branco, Porto, Coimbra, Viseu, Leiria, 
Guarda, Braga}, { Beja, Evora, Portalegre, Santarem, Setubal, Faro}, { Bragan9a }, 
{ Lisboa }, e { Viana, Vila Real }. As classes obtidas, utilizando tambem o meta­
do do vizinho menos semelhante, para os objectos relativamente aos quais to­
ram apagadas 1 0 % das caracterfsticas e relativamente aos quais foi aplicado 
o metoda proposto neste trabalho para estimayao das caracterfsticas desconhecidas 
sao: { Aveiro, Santarem, Setubal, Castelo Branco, Porto, Leiria, Coimbra, Viseu }, { Beja, 
Faro, Evora, Portalegre }, {Braga, Viana, Vila Real}, { Braganya }, e { Guarda, Lisboa }. 
A medida de comparayao das duas classifica96es e 14. 

Na tabela 6 sao apresentadas as medias dos valores obtidos para essas 
medidas para as 1 0 amostras aleat6rias consideradas. Note-se que o valor 
maximo que pode ser obtido na compara9ao e 18, o numero de objectos a 
classificar. Analisando a tabela 6 verifica-se que os resultados obtidos com o 
metoda proposto (col una «Campi.») sao, na quase totalidade das situa96es, 
superiores aos resultados obtidos quando as caracterfsticas desconhecidas nao 
sao estimadas (coluna «Nao c.») As medias de todos os valores da medida de 
compara9ao sao, respectivamente, 14,90625 e 13,82292. 

Percentagem 
de 

Numero 

caracteristicas 
de 

apagadas 
classes 

5 

5 4 
3 
2 

media 

5 

10 4 
3 
2 

media 

5 

15 4 
3 
2 

media 
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TABELA 6 

Compara,:iio dos resultados 

Single-link Complete-link 

Campi. Naa c. Campi. Naa c. 

15,500 15,300 16,500 14,800 
15,100 14,900 16,700 14,600 
16,800 16,200 14,400 12,000 
17,400 16,800 14,200 12,700 

16,200 15,800 15,450 13,525 

14,700 14,500 15,000 13,700 
14,700 14,100 14,700 13,600 
16,800 15,400 13,100 11,000 
16,500 15,900 13,800 13,700 

15,675 14,975 14,150 13,000 

14,100 14,200 14,700 13,200 
14,000 14,300 14,100 11,900 
15,800 15,300 12,900 10,500 
16,300 15,900 15,100 12,700 

15,050 14,925 14,200 12,075 

Average-link 

Campi. Naa c. 

16,600 15,500 
15,100 13,700 
13,200 12,400 
16,000 16,600 

15,225 14,550 

16,500 13,100 
14,300 13,300 
11,400 10,900 
17,200 17,100 

14,850 13,600 

16,000 13,600 
12,800 13,400 
10,900 11 '1 00 
17,000 16,500 

14,175 13,650 



Percentagen 
Numero 

Single-link Complete-link Average-link 

de 
de caracteristica! 

classes Campi. Naa c. Campi. Naa c. Campi. Naa c. 
apagadas 

5 14,200 13,800 14,900 12,800 15,400 12,700 

20 
4 14,200 14,000 14,600 12,600 14,400 12,000 
3 15,500 15,100 12,800 10,400 12,700 12,100 
2 16,400 15,800 14,300 11,500 16,200 16,300 

media 15,075 14,675 14,150 11,825 14,675 13,275 

media - 15,500 15,094 14,488 12,606 14,731 13,769 

7- Conclusoes 

Em classificac;:ao nao supervisada o objective e identificar urn conjunto de 
classes ou grupos que se ajustem aos dados. 0 problema e referido como o 
de procurar «grupos naturais» para os objectos (v. Anderberg, 1973). E a esco­
lha das variaveis e da medida de semelhanc;:a que da urn sentido operadonal 
ao termo «grupos naturais••. 

Neste trabalho a questao da escolha da medida de semelhanc;:a entre gru­
pos nao foi desenvolvida. As medidas utilizadas e descritas em 5 sao medidas 
classicas e muito testadas. Sup6e-se que qualquer dos metodos de classifica­
c;:ao utilizados revela uma estrutura de classes propria ao conjunto de objectos, 
nao se pondo em causa a qualidade dessa classificac;:ao. 

A questao que aqui e analisada e a da aplicac;:ao dos metodos de classi­
ficac;:ao convencionais a objectos de caracterfsticas parcialmente desconheddas. 
Tomando como referenda as classes reveladas por cada urn dos algoritmos de 
classificac;:ao, pretendeu-se desenvolver um metodo que permitisse «recuperar» 
essa estrutura no caso de serem desconhecidas caracterfsticas dos objectos. 
Para atingir esse objective propos-se uma metodologia que permite estruturar e 
explorar a informac;:ao das caracterfsticas conhecidas dos objectos e o conheci­
mento pericial existente sobre o domfnio do problema. 

Com base nos resultados apresentados na tabela 6 pode concluir-se que 
o metodo proposto, para a aplicac;:ao realizada, e eficaz, no sentido de comple­
tar a informac;:ao desconhecida, pois origina resultados mais pr6ximos dos re­
sultados obtidos em condic;:6es de conhecimento total das caracterfsticas dos 
objectos do que a classificac;:ao apenas baseada nas caracterfsticas conheci­
das. Verifica-se que se obtem classes semelhantes as classes de referenda 
mesmo quando a proporc;:ao de caracterfsticas apagadas atinge 20 %. Este re­
sultado parece dever-se menos ao facto de as classes obtidas serem estaveis 
do que ao facto do metodo ter urn born desempenho pelas duas raz6es se­
guintes. Por um lado, como se observa na tabela 6, a medida de comparac;:ao 
degrada-se, para o caso da nao complementac;:ao dos objectos, a medida que 
a proporc;:ao de objectos apagados aumenta mas essa tendencia e muito me­
nos evidente para o caso dos objectos cujas caracterfsticas desconhecidas to­
ram estimadas atraves do metodo proposto. Por outro lado, a utilizac;:ao do grato 
bayesiano permite realmente obter algum conhecimento sobre as caracterfsti­
cas desconhecidas. Relativamente a este ultimo aspecto observe-se a tabela 7 
na qual sao apresentadas, para os seis distritos de menor ordem alfabetica, as 
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distribuic;:6es das modalidades das variaveis 2 a 7, para o caso em que as 
caracterfsticas sao completamente conhecidas (linha superior) e para o caso 
em que 20% da totalidade das caracterfsticas (dos 18 distritos) sao apagadas 
aleatoriamente e as respectivas distribuic;:6es sao estimadas atraves do grato 
bayesiano (linha inferior). As variaveis 1 e 8 foram exclufdas da tabela 7 par­
que nenhuma delas correspondia a caracterfsticas apagadas nos seis distritos 
considerados (tal como acontece, alias, para a variavel 5). 

TABELA 7 

Distribui~oes originais e estimadas atraves do grato bayesiano 

ap6s apagamento de 20 % das caracteristicas 

Variaveis e respectivas modalidades 

2 3 4 5 6 
Distritos 

1 2 3 1 2 3 1 2 1 2 3 1 2 

Aveiro ................................. 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 
1,00 1,00 0,42 0,57 1,00 0,92 0,07 

Beja .................................... 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 
1,00 1,00 1,00 1,00 0,91 0,08 

Braga .................................. 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 
0,21 0,52 0,25 0,36 0,36 0,26 0,96 0,03 1,00 1,00 

Braganc;:a ............................ 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

Castelo Branco .................. 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

Coimbra .............................. 1,00 1,00 . 1,00 1,00 1,00 
1,00 1,00 1,00 1,00 0,96 0,03 

7 

1 2 

1,00 
0,61 0,38 

1,00 
0,51 0,48 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
0,54 0,45 
1,00 
1,00 

Note-se que em alguns casas a distribuic;:ao obtida e mais afastada 
da distribuic;:ao real (caracterfstica conhecida) do que a distribuic;:ao uni-
forme pk = Gk, ... , n~). Na maior parte das situac;:6es, no entanto, verifica-se o 
contrario. Esse comportamento justifica os resultados apresentados na tabela 6 
porque mostra que 0 metoda proposto permite «recuperar», parcialmente, as 
caracterfsticas desconhecidas dos objectos. 

Um aspecto que deve ser comentado e o da intervenc;:ao do perito e das 
possfveis implicac;:6es dessa intervenc;:ao no resultado da classificac;:ao. 

0 perito intervem na construc;:ao da componente grafica do grato bayesiano, 
estabelecendo as relac;:6es que considera pertinentes entre as variaveis. Essas 
especificac;:6es reflectem-se na componente probabilfstica, que e constitufda por 
um conjunto de probabilidades condicionadas respeitantes as famflias definidas 
na componente grafica. Mesmo que essas probabilidades sejam estimadas a 
partir dos dados, a «leitura» da informac;:ao contida nesses dados e feita pres­
supondo o modelo qualitative de relac;:6es de dependencia entre as variaveis, 
ou seja, a componente grafica. Este aspecto e fundamental porque a constru­
c;:ao da componente grafica, que pode ser realizada por qualquer perito do 
domfnio do problema de uma forma extremamente simples, permite que seja 
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tirade partido da informac;;ao contida nos dados de modo muito mais eficiente. 
Na verdade, ao serem agrupadas as variaveis em famflias que constituem os 
«processadores» do metodo de propagac;;ao de evidencias, sao criadas condi­
c;;oes para que a estimac;;ao dos parametres probabilfsticos que descrevem as 
relac;;6es entre as variaveis se baseiem num maior numero de observac;;oes. Por 
exemplo, na aplicac;;ao apresentada em 6, os 18 objectos permitiram estima­
c;;oes nao nulas de 44 dos 58 parametres da componente probabilfstica. 

0 perito pode, para alem disso, intervir directamente na componente 
probabilfstica, especificando parametres e completando tambem dessa forma o 
conhecimento sobre o domfnio do problema e pode, finalmente, especificar os 
coeficientes da medida de semelhanc;;a (v. tabela 5). 

Uma questao que tambem ocupa um Iugar importante neste trabalho e da 
definic;;ao da medida de semelhanc;;a. Considerou-se importante que essa medi­
da atendesse a tres aspectos: valor das caracterfsticas, ordem das modalida­
des e conhecimento existente sobre as caracterfsticas. A medida proposta ex­
prime todos esses aspectos mas tem uma forma que poderia, talvez 
vantajosamente, ser simplificada. Em particular, a definic;;ao dos parametres dessa 
medida que nao dependem dos dados nao e justificada por nenhuma razao 
para alem do facto desses parametres originarem medidas «aceitaveis» para 
os objectos com os quais foram testados. 
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