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Estabilidade em Analise de Agrupamento

Autor: Ms. Albuquerque, Macio Augusto

Orientador: Dr. Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira

RESUMO

Objetivou-se propor uma sistematica para o estudo e a interpretagcdo da
estabilidade dos métodos em analise de agrupamento, através de varios algoritmos
de agrupamento em dados de vegetacao. Utilizou-se dados provenientes de um
levantamento na Mata da Silvicultura, da Universidade Federal de Vigosa-MG. Para
analise de agrupamento foram estimadas as matrizes de distédncia de Mahalanobis
com base nos dados originais e via reamostragem “bootstrap” e aplicados os
métodos da ligagdo simples, ligagdo completa, médias das distancias, do centréide,
da mediana e do Ward. Para a detecgcao de associagao entre os métodos foi
aplicado o teste qui-quadrado. Para os diversos métodos de agrupamento foi obtida
a correlacdo cofenética. Os resultados de associacdo dos métodos foram
semelhantes, indicando em principio que qualquer algoritmo de agrupamento
estudado estd estabilizado e existem, de fato, grupos entre os individuos
observados. No entanto, observou-se que os métodos s&do coincidentes, exceto os
métodos do centréide e Ward e os métodos do centroide e mediana quando
comparados com o de Ward, respectivamente, com base nas matrizes de
Mahalanobis a partir dos dados originais e “bootstrap”. A sistematica proposta é
promissora para o estudo e a interpretacdo da estabilidade dos métodos de analise

de agrupamento em dados de vegetacgao.
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STABILITY IN CLUSTER ANALYSIS

Autohr: Ms. Albuquerque, Macio Augusto
Advisor: Dr. Rionaldo Luiz Caraciolo Ferreira

ABSTRACT

The main objective of this research was to propose a systematic to the study
and interpretation of the stability of methods in cluster analysis through many cluster
algorithms in vegetation data. The data set used came from a survey in the
Silviculture Forest at Federal University of Vicosa — MG. To perform the cluster
analysis the matrices of Mahalanobis distance were estimated based on the original
data and by “bootstrap” resampling. Also the methods of single linkageage, complete
linkageage, the average of the distances, the centroid, the medium and the Ward
were used. For the detection of the association among the methods it was applied
the chi-square test. For the various methods of clustering it was obtained a
cofenetical correlation. The results of the associations of methods were very similar,
indicating, in principle, that any algorithm of cluster studied is stabilized and exist, in
fact, groups among the individuals analyzed. However, it was concluded that the
methods coincide with themselves, except the methods of centroid and Ward. Also
the centroid methods and average when compared to the Ward, respectively, based
on the matrices of Mahalanobis starting from the original data set and “bootstrap”.
The methodology proposed is promising to the study and interpretation of the stability

of methods concerning the cluster analysis in vegetation data.
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1- INTRODUGAO

As técnicas de analise multivariada possibilitam avaliar um conjunto de
caracteristicas, levando em consideragao as correlagbes existentes, que permitem
que inferéncias sobre o conjunto de variaveis sejam feitas em um nivel de
significancia conhecido.

Nas diversas areas do conhecimento uma das técnicas multivariadas mais
utiizadas € a analise de agrupamento. O seu emprego em areas tais como
engenharia  florestal, experimentos agrondmicos, medicina, sociologia,
administracao, entre outras, vem aumentando muito nos ultimos anos.

A anadlise de agrupamento tem por finalidade reunir, por algum critério de
classificagdo as unidades amostrais em grupos, de tal forma que exista
homogeneidade dentro do grupo e heterogeneidade entre grupos (Johnson &
Wichern, 1992; Cruz & Regazzi, 1994).

O processo de agrupamento envolve basicamente duas etapas. A primeira se
refere a estimagdo de uma medida de dissimilaridade entre os individuos e a
segunda, refere-se a adogédo de uma técnica de formagao de grupos.

Um grande numero de medidas de similaridade ou de dissimilaridade tem sido
proposto e utilizado em analise de agrupamento, sendo a escolha entre elas
baseada na preferéncia e/ou na conveniéncia do pesquisador (Bussab et al., 1990).

Com a definicdo da medida de dissimilaridade a ser utilizada, a etapa
seguinte € a adogdo de uma técnica de agrupamento para formagao dos grupos.
Para realizagao desta tarefa, existe um grande numero de métodos disponiveis, dos
quais o pesquisador tem de decidir qual o mais adequado ao seu propdsito, uma vez
que as diferentes técnicas podem levar a diferentes solugdes (Souza et al., 1997).

As técnicas de analise de agrupamento exigem de seus usuarios a tomada de
uma seérie de decisbes independentes, que requerem o conhecimento das
propriedades dos diversos algoritmos a disposicdo e que podem representar
diferentes agrupamentos. Além disso, o resultado dos agrupamentos pode ser
influenciado pela escolha da medida de dissimilaridade, bem como pela definicdo do
numero de grupos (Gower & Legendre, 1986; Jackson et al.,, 1989; Duarte et al.,
1999).

O incremento na capacidade computacional promoveu grandes avancgos na

analise multivariada, reduzindo simultaneamente o esfor¢o e os custos. Uma dessas



possibilidades de otimizagcédo é o procedimento de reamostragem “bootstrap”. Esses
procedimentos tém sido utilizados para avaliar a estabilidade dos agrupamentos
obtidos a partir de matrizes de dissimilaridade (Weir, 1990; Meyer, 1995; Hillis et al.,
1996; Manly, 1997). Logo, aplicagdo do procedimento de reamostragem “bootstrap”
pode fornecer um ponto de equilibrio que permite uma estimativa precisa dos
grupos.

Assim, objetivou-se propor uma sistematica para o estudo e a interpretagéo
da estabilidade dos métodos em andlise de agrupamento, através de varios

algoritmos de agrupamento em dados de vegetagao.



2 - REVISAO DE LITERATURA

Em quase todas as areas de pesquisa varias variaveis sdo mensuradas e, em
geral, essas devem ser analisadas conjuntamente. A analise multivariada € a area
da estatistica que trata desse tipo de estudo e existem varias técnicas que podem
ser aplicadas, sendo que, a utilizacdo dessas depende do tipo de dado que se
deseja analisar e dos objetivos do estudo.

Segundo Anderson (1984), existem, basicamente, duas formas de classificar
as analises multivariadas: as que permitem extrair informagdes a respeito da
independéncia entre as variaveis que caracterizam cada elemento, tais como analise
fatorial, analise de agrupamento, analise canodnica, analise de ordenamento
multidimensional e analise de componentes principais; e as que permitem extrair
informacgdes a respeito da dependéncia entre uma ou mais variaveis ou uma com
relagao a outra, tais como analise de regressao multivariada, analise de contingéncia

multipla, analise discriminante e analise de varidncia multivariada.

2.1 A Analise de Agrupamento

A analise de agrupamento € uma técnica multivariada que tem por objetivo
proporcionar uma ou varias particbes na massa de dados, em grupos, por algum
critério de classificagdo, de tal forma que exista homogeneidade dentro e
heterogeneidade entre grupos (Sneath & Sokal, 1973; Mardia et al., 1997).

Essa técnica sumariza dados para interpretacdo e utiliza meétodos que
procuram grupos excludentes, ascendentes, reduzindo as informagdées de um
conjunto de n individuos para informagdes de um novo conjunto de g grupos, onde g
€ significativamente menor que n, resultando um dendrograma de exclusdo (Mardia
et al., 1997).

Conforme Reis (1997), de modo sintético, a técnica pode ser descrita como
se segue: dado um conjunto de n individuos para os quais existe informagao sobre a
forma p variaveis, o método de analise de agrupamento procede ao agrupamento
dos individuos em fungédo da informacgao existente, de tal modo que os individuos
pertencentes a um mesmo grupo sejam tdo semelhantes quanto possivel e sempre
mais semelhante aos elementos do mesmo grupo do que aos elementos dos grupos
restantes. Essa técnica é também chamada de técnica de partigdo, classificagéo ou

taxonomia, embora o termo particdo seja mais utilizado para uma das técnicas



especificas da analise: aquela em que os individuos sao divididos por um numero
preestabelecido de grupos.

Segundo Aaker et al. (2001), a premissa mais importante da analise de
agrupamento é a de que a medida de similaridade ou dissimilaridade na qual o
processo de agrupamento se baseia € uma medida vélida de similaridade ou
dissimilaridade entre os individuos. A segunda premissa mais importante é a de que
existe uma justificativa tedrica para estruturar os individuos em grupos. Como em
outras técnicas multivariadas, também ha teoria e légica guiando e dando base a
analise de agrupamento.

Geralmente, é dificil avaliar a qualidade do processo de agrupamento. Nao
existem testes estatisticos padrdes para garantir que o resultado seja puramente
aleatdrio. O valor do critério medida, legitimidade do resultado, aparéncia de uma
hierarquia natural (quando for empregado um método n&o hierarquico) e
confiabilidade de testes de divisdo de amostra, oferecem informagdes uteis (Bussab
et al., 1990). Entretanto, é dificil saber, exatamente, quais os grupos sao muito
parecidos e quais objetos sdo dificeis de serem inseridos. Geralmente, ndo € facil
selecionar um critério e programa de agrupamento por meio de outra referéncia que
nao a disponibilidade.

Na analise de agrupamento, é fundamental ter particular cuidado na selegcao
das variaveis de partida que vao caracterizar cada individuo, e determinar, em ultima
instancia, qual o grupo em que deve ser inscrito. Nesta analise n&o existe qualquer
tipo de dependéncia entre as variaveis, isto €, os grupos se configuram por si
mesmo sem necessidade de ser definida uma relagdo causal entre as variaveis
utilizadas. Essa analise nao faz uso de modelos aleatorios, mas € util por fornecer
um sumario bem justificado de um conjunto de dados. As técnicas sao exploratérias
e a idéia é, sobretudo gerar hipoteses, mais do que testa-las, sendo necessaria a
validagao posterior dos resultados encontrados através da aplicacédo de outros
métodos estatisticos (Reis, 1997).

Genericamente, a analise de agrupamento compreende cinco etapas (Aaker
et al., 2001):

1. A selecdo de individuos ou de uma amostra de individuos a serem

agrupados;

2. A definigdo de um conjunto de variadveis a partir das quais serdo obtidas

informagdes necessarias ao agrupamento dos individuos;



3. A definicho de uma medida de semelhanga ou distancia entre os
individuos;
4. A escolha de um algoritmo de partigao/classificagéo;

5. Por ultimo, a validagao dos resultados encontrados.

2.2 As técnicas de analise de agrupamentos

A andlise de agrupamento envolve algumas decisdes subjetivas, como qual a
técnica a mais conveniente, conforme as circunstancias.

Varios sdo os tipos de técnicas de agrupamento encontradas na literatura
(Johnson & Wichern, 1992; Cruz & Regazzi, 1994; Mardia el al., 1997; Aaker et al.,
2001; Barroso & Artes, 2003), tendo o pesquisador que tomar a decisdo de qual é a
mais adequada ao seu propésito, uma vez que, as diferentes técnicas podem levar a
diferentes solugdes.

De maneira geral, ao empregar quaisquer procedimentos de analise de
agrupamento, o pesquisador deve tomar cuidado com os seguintes aspectos
(Aldenderfer & Brashield, 1984):

- A maioria dos meétodos de analise de agrupamento é procedimento
relativamente simples que, geralmente, ndo tem um embasamento tedrico estatistico
abrangente.

- Os métodos de analise de agrupamento foram desenvolvidos com base em
diversas disciplinas, e os vieses herdados de cada uma delas podem diferir muito
entre si.

- Métodos de agrupamentos diferentes geram solugdes diferentes para o
mesmo conjunto de dados.

- A estratégia da andlise de agrupamentos busca uma estrutura, enquanto
sua operagao necessita de uma estrutura preestabelecida.

As proprias técnicas de agrupar podem ser “classificadas” em grupos, e
diferentes autores produzem diferentes classificacées. Cormack (1971), propde a
seguinte:

1) A técnica hierarquica de agrupamento consiste em uma série de sucessivos
agrupamentos ou sucessivas divisdes de elementos, em que os elementos s&o
agregados ou desagregados. As técnicas hierarquicas s&o subdivididas em

aglomerativas e divisivas.



Os grupos, na técnica hierarquica, sao geralmente representados por um
diagrama bi-dimensional chamado de dendrograma ou diagrama de arvore. Nesse
diagrama, cada ramo representa um elemento, enquanto a raiz representa o
agrupamento de todos os elementos.

2) As técnicas nao-hierarquicas, ou por particionamento, foram desenvolvidos para
agrupar elementos em K grupos, em que K é a quantidade de grupos definida
previamente.

Nem todos valores de K apresentam grupos satisfatorios, sendo assim,
aplica-se o método varias vezes para diferentes valores de K, escolhendo os
resultados que apresentem melhor interpretacdo dos grupos ou uma melhor
representacéo grafica (Bussab et al., 1990).

A idéia central da maioria dos métodos por particionamento € escolher uma
particao inicial dos elementos e, em seguida, alterar os membros dos grupos para
obter-se a melhor particdo (Anderberg, 1973).

Quando comparado com a técnica hierarquica, a técnica n&o-hierarquica ou
por particionamento € mais rapido porque nao € necessario calcular e armazenar,
durante o processamento, a matriz de similaridade ou dissimilaridade (Johnson &
Wichern, 1992).

Em geral, os métodos por particionamento diferem entre si pela maneira que
constituem a melhor particdo. Como qualquer classificacéo, existirdo tipos que serao

dificeis de classificar, ou que poderdo caber em mais de um grupo.

2.2.1 Técnicas hierarquizagao

Segundo Reis (1997), as técnicas de hierarquizagdo conduzem a uma
hierarquia de partigdes P1 P»,...,P, do conjunto total dos n objetos em 1, 2....n
grupos. A denominacao de hierarquicos advém do fato de, que, para cada par de
particbes P; e P;. 4, cada grupo da particao P; . 1 estda sempre incluido num grupo da
particao P;,

Esse tipo de técnica se baseia na construcdo de uma matriz de
dissimilaridade ou distancias em que cada elemento da matriz descreve o grau de
diferenga entre cada dois casos com base nas variaveis escolhidas. Segundo Souza
et al. (1997), os métodos hierarquicos se dividem em aglomerativos e divisivos.
Entre os métodos aglomerativos, citam-se o do “vizinho mais préximo”, do “vizinho

mais distante”, da “mediana”, do “centroide”, da “média das distancia” e o proposto



por Ward (1963). Entre os métodos divisivos, 0 mais conhecido € o de “Edwards e
Cavalli-Sforza (1965)”. Nos primeiros, parte-se de n grupos de apenas um individuo,
que vao sendo agrupados, sucessivamente, até que se encontre apenas um grupo
que incluird a totalidade dos n individuos. O processo inverso é utilizado pelos
métodos divisivos: parte-se de um grupo que inclui todos os individuos em estudo e
por um processo sistematico de divisdes sucessivas. Os métodos de anadlise de
agrupamentos mais utilizados pelos pesquisadores s&o o0s hierarquicos
aglomerativos.

O ponto de partida comum a todos os métodos hierarquicos € a construgao de
uma matriz de similaridade ou de distancia, sendo este o terceiro problema a

resolver em qualquer analise de agrupamento.

2.2.2 Definigao do numero de grupos

Determinar o numero de grupos para uma base de dados € uma das tarefas
mais dificeis no processamento de agrupamento.

Para Barroso & Artes (2003), o numero de grupos pode ser definido a priori,
através de algum conhecimento que se tenha sobre os dados, pela conveniéncia do
pesquisador, por simplicidade, ou ainda pode ser definido a posteriori com base nos
resultados da analise.

De acordo com Aaker et al., (2001), para determinar o numero apropriado de
grupos, existem diversas abordagens possiveis: em primeiro lugar, o pesquisador
pode especificar antecipadamente o numero de agrupamentos. Talvez, por motivos
tedricos e logicos, esse numero seja conhecido. O pesquisador pode também, ter
razdes praticas para estabelecer o numero de agrupamentos, com base no uso que
pretende fazer dele. Em segundo lugar, o pesquisador pode especificar o nivel de
agrupamento de acordo com um critério. Se o critério de agrupamento for de facil
interpretacdo, tal com a média de similaridade interna do agrupamento, é possivel
estabelecer certo nivel que ditaria o numero de agrupamentos. Uma terceira
abordagem é determinar o numero de agrupamentos com base no padrao gerado
pelo programa. As distancias entre os agrupamentos em etapas sucessivas podem
servir de guia, e o pesquisador pode escolher interromper o processo quando as
distancias excederem um valor estabelecido. Uma quarta abordagem é representar,
graficamente, a razdo entre a variancia total interna dos grupos e a variancia entre

0s grupos, em relacdo ao numero de agrupamentos. O ponto em que surgir uma



curva acentuada, um ponto de inflexdo, seria a indicagdo do numero adequado de
agrupamentos. Aumentar esse numero além desse ponto seria inutil, e diminui-lo
seria correr o risco de misturar objetos diferentes.

Qualquer que seja a abordagem empregada, geralmente é aconselhavel
observar o padrao total de agrupamentos. Isto pode proporcionar uma medida da
qualidade do processo de agrupamento e do numero de agrupamentos que emerge
nos varios niveis do critério de agrupamento. Geralmente mais de um nivel de
agrupamento é relevante (Aaker et al., 2001).

No caso de nao existir o conhecimento do numero de grupos em que a
populacdo em estudo devera ser dividida, um dos métodos usados quando se usam
técnicas hierarquicas, consiste na comparacéo grafica do numero de agrupamento
com o respectivo coeficiente de fusao, isto é, o valor numérico (distdncia ou
semelhanga) para o qual varios casos se unem para formar um grupo (Reis, 1997).
Assim, quando a divisao de um novo grupo néo introduz alteragdes significativas no
coeficiente de fusdo, podera se tomar essa particio como sendo 6tima. Outro
procedimento utilizado € o da comparagcdo dos resultados obtidos por varios
métodos diferentes de agrupamento. Poder-se-a aferir o grau de convergéncia entre
os varios métodos de agrupamento através de uma tabela de contingéncia,
indicando o numero de observagdes que se agrupam no mesmo agrupamento, para
0 mesmo numero de agrupamento. Desta forma é possivel verificar a maior ou
menor estabilidade das solugdes encontradas, de maneira a concluir acerca da

qualidade do agrupamento efetuado.

2.2.3 Dendrograma

Dendrograma € uma representacdo matematica e ilustrativa de todo o
procedimento de agrupamento através de uma estrutura de arvore (Everitt et al.
2001).

Os nd6s do dendrograma representam agrupamentos, E nés sdo compostos
pelos grupos e ou objetos (grupos formados apenas por ele mesmo) ligados a ele
(n6). Se cortarmos o dendrograma em um nivel de distancia desejado, obteremos
uma classificagdo dos numeros de grupos existentes nesse nivel e dos individuos
que os formam. O numero de grupo dos individuos é obtido pelo corte do

dendrograma em um nivel desejado e entdo cada componente conectado forma um

grupo.



2.3 Medidas de distancia

Para agrupar individuos, € necessario a definicho de uma medida de
similaridade ou dissimilaridade. Com base nessa medida os individuos similares sé&o
agrupados e os demais sao colocados em grupos separados (Aaker et al., 2001):

As medidas de dissimilaridade tém papel central nos algoritmos de
agrupamentos. Através delas sdo definidos critérios para avaliar se dois pontos
estdo préximos, e, portanto, podem fazer parte de um mesmo grupo, ou néo.

Segundo Barroso & Artes (2003), ha dois tipos de medidas de parecenca:
medidas de similaridade (quanto maior o valor, maior a semelhanga entre os objetos)
e medidas de dissimilaridade (quanto maior o valor, menor a semelhanga entre os
objetos).

De um modo geral, as medidas de similaridade e de dissimilaridade s&o
interrelacionadas e, facilmente, transformaveis entre si (Bussab et al., 1990). Ha um
grande numero de coeficientes de similaridade e/ou de dissimilaridade para
caracteres binarios disponiveis na literatura. Segundo Clifford & Stephenson (1975),
tais coeficientes podem ser, facilmente, convertidos para coeficientes de
dissimilaridade: se a similaridade for denominada s, a medida de dissimilaridade
sera o seu complementar (1 —s).

A maioria dos métodos de analise de agrupamento requer uma medida de
similaridade ou dissimilaridade entre os elementos a serem agrupados, normalmente
expressa como uma fungao distancia ou métrica (Doni, 2004).

Seja M um conjunto, uma métrica em M é uma funcdo d: MxM — R, tal que
para quaisquer i, j, z € M, tenhamos:

1. d(i,j)=d(, i) (simétrica);

2. d(i,j)>0,sei#j;
3. d(i,j)=0, se e somente se, i =j; e
4. d(i,j)=d (i, z) + d (z, j) (desigualdade triangular).

Além disso, é esperado que d (i, j) aumente quando a dissimilaridade entre i e
j aumentar.

Existem varias medidas que podem ser utilizadas como medidas de
distancias ou dissimilaridade entre elementos de uma matriz de dados, (Cormack,
1971) descreve uma série de medidas possiveis: distancias euclidiana, euclidiana

quadrada e euclidiana padronizada, distancia corda, distancia de Nei, distancia



absoluta ou City — Block Metric, distancia de Minkowski, distancia Mahalanobis,
distancia de Chebychev.

Segundo Cormack (1971) as distancias mais utilizadas em analise de
agrupamento sao:

1. Distancia Euclidiana: a distancia entre dois casos (i € j) é a raiz
quadrada do somatodrio dos quadrados das diferengas entre valores de i e j para

todas as variaveis (v=1, 2, ,,,,, P)-

P
dij = | > Kiy-X;jy)?
v=1
em que

X iy representa a caracteristica do individuo i,
X jv representa a caracteristica do individuo j,
p € o numero de parcelas na amostra,

v € 0 numero individuo na amostra.

2. Disténcia Euclidiana quadrada: a distancia entre dois casos (i e j) é
definida como o somatorio dos quadrados das diferengas entre os valores de i e
para todas as variaveis (v =1, 2.....p).
dizj: il(x iV_XjV)2

v=

em que:
X v representa a caracteristica do individuo i,
X jv representa a caracteristica do individuo j,
p € o numero de parcelas na amostra,

v € 0 numero individuo na amostra.

3. Distancia euclidiana ponderada.

Para Bussab et al., (1990), na realidade, este coeficiente de similaridade e
dissimilaridade esta associado a uma questdo frequente em analise de
agrupamento, que € o da ponderagao das variaveis, ou seja, o de dar mais peso

para variaveis que o pesquisador julgar mais importante para definir semelhanca.

d=(Xi-X})'S (X;-X)
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S é uma matriz diagonal, tendo i-ésimo componente a variancia s , isto &, S

— A 2 2 2 = .
= diag. (Sl=52= ..... .Sp) entao:

(X —Xj)' € matriz transposta;
(Xi—=X3) € uma matriz ;

X; é o vetor de médias do i'ésimo individuo;

X; € o vetor de médias do j'ésimo individuo.
Os casos particulares mais importantes, sendo a distadncia ponderada por S,

i) S =1, aponderagdo é a matriz identidade, tem-se entdo a distancia

euclidiana usual.
" _ o 22 2\ 11 A e
i) S = [ diag. (Sl°52° ..... ,sp)] , € tem-se a distdncia das variaveis

padronizadas.
i ) S=V~', onde V & matriz de covariancias, tem-se entdo a “distancia de

Mahalanobis”.

Esta ultima distancia, além de ponderar pela variabilidade de cada uma das
componentes, leva em conta também o grau de correlacdo entre elas. Este fato
torna muito dificil a interpretacdo de resultados baseados neste coeficiente de

similaridade dissimilaridade.

4. Distancia de Mahalanobis também chamada distancia generalizada, Esta

medida, ao contrario das apresentadas anteriormente, considera a matriz de

covariancia Z para o calculo das distancias: Esta € a distancia escolhida para o

nosso trabalho pois ela leva em consideracdo a estrutura de correlacao existente
nos dados.

Para Reis (1997), a distancia generalizada D? de Mahalanobis também pode
ser usada como técnica de comparagdo quando na separagdo entre diversos
grupos, permitindo avaliar a extensao e a direcdo dos afastamentos entre os valores
médios das variaveis usadas na discriminagao. As diferengas entre cada par de
grupos que estdo sendo comparados sao, assim, examinados simultaneamente por

meio das diversas variaveis, que podem ser correlacionadas, de modo que, a
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informacéao fornecida por uma delas pode nao ser independente da fornecida pelas
demais.

O valor numérico da maior separagao possivel entre dois grupos quaisquer é
chamado disténcia generalizada entre os grupos e mede, em escala independente
da originalmente utilizada para as varias variaveis, a clareza das disjungdes entre
elas.

Assim, o valor da distancia generalizada D? ligando dois grupos, &€ um
numero puro, com propriedades da distdncia comum, e mede a extensdo com que
diferem entre si em tamanho e forma.

A distancia Generalizada de Mahalanobis entre os grupos i e j € usualmente

estimada segundo (Rao, 1952) por:

Dizj =(Xi-X;). 27 (X - X5)

em que:

X; € o vetor de meédias do i'ésimo grupo;

X € o vetor de médias do j’ésimo grupo;

2. € a estimativa combinada da matriz da Covariancia/varidancia dentro dos

grupos.
Para o calculo de D? supbe-se a existéncia de distribuicdo multinormal p-
dimensional e a homogeneidade da matriz de covaridncia residual das unidades
amostrais, restringindo-se, portanto, o seu uso. Entretanto, consideravel robustez
para violacdo dessas hipdteses ja foi demonstradas, que faz da distancia de
Mahalanobis uma opgdo de grande utilidade, principalmente pelo fato de D? ter
analogia com outras técnicas multivariadas (Cruz e Regazzi, 1994). Além disso, a
distdncia de Mahalanobis considera a variabilidade dentro de cada unidade
amostral, e ndo somente a medida de tendéncia central, sendo, portanto, uma
medida mais aceitavel, quando as unidades amostrais constituem um conjunto de
individuos e, principalmente, quando as variaveis s&o correlacionadas (Riboldi,
1986).

Este método de representacdo de diferencas entre grupos leva em
consideragao qualquer correlacdo que exista as variaveis utilizadas, e é também

independente das unidades de medida com que as variaveis estio expressas.
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2.4 Algoritmos de agrupamento

Nos algoritmos de agrupamentos hierarquicos, conhecidos como SAHN
(“Sequencial, Agglomerative, Hierarquic, Nonoverlapping Clustering Methods”), em
cada passo do agrupamento ha a necessidade de recalcular o coeficiente de
dissimilaridade entre os grupos estabelecidos e os possiveis candidatos a futuras
admissdes de novos membros nos grupos ja estabelecidos (Sneath & Sokal, 1973).

Os varios métodos de agregacdo das espécies diferem no modo como
estimam distancia entre grupo ja formado e outros grupos ou individuos por agrupar.
O processo de agrupamento de individuos ja agrupados depende da similaridade e
dissimilaridade entre os grupos. Portanto, diferentes definigdes destas distancias
poderao resultar em diferentes solugdes finais (Bussab et al., 1990).

A seguir, sdo apresentados diversos métodos de agrupamentos que fazem
parte dos métodos SAHN. Vale salientar que, n&o existe o que se possa chamar de
melhor critério na analise de agrupamentos, mas alguns s&o mais indicados para
determinadas situacdes do que outros (Kaufmann & Rosseeuw, 1990). E pratica
comum utilizar varios critérios e fazer a comparagcao dos resultados, se tais
resultados forem semelhantes, é possivel concluir que eles possuem um elevado
grau de estabilidade e, portanto, sdo confiaveis.

Os métodos mais comuns de agrupamento para determinar a distancia entre
agrupamentos sao: ligacdo simples, ligacdo completa, dos centrdides, da mediana,
das médias das distadncias e da soma de erros quadraticos ou variancia (método
Ward) (Anderberg, 1973).

2.4.1 Método da Ligagcao Simples

Este algoritmo, também denominado de método do elemento mais préximo
(Neighbourhoods) € um dos mais simples, sendo de uso geral e de rapida aplicagao.

O método da ligagao simples, segundo Orléci (1978); Gama (1980); e Mardia
et al. (1997), é uma técnica de hierarquizacdo aglomerativa, e tem como uma de
suas caracteristicas ndo exigir que o numero de agrupamentos seja fixado a priori,
assim, temos:

Seja E = {E1, E2, ,,, , Ep} um conjunto de elementos em que cada um é

representado por um vetor X, parai =1, 2, ,,,, p pontos do espago p-dimensional

~
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(Ip), no caso de analise de vegetagéo, cada dimensao do espago corresponde a uma
espécie diferente, entdo, qualquer medida de distancia estatistica ou de similaridade
pode ser empregada neste algoritmo.

Suponha que tenham sido determinados todos os n(n-1)/2 diferentes valores
dedjouS;(i=j=1,2... n), representados na forma de uma matriz de distancia
(D1) ou de similaridade (Sy).

No método da ligacdo simples, os agrupamentos entre objetos e grupos ou
entre grupos séo feitos por ligagdes simples entre pares de objetos, ou seja, a
distancia entre os grupos é definida como sendo aquela entre os objetos mais
parecidos entre esses grupos. Este método leva a grupos longos se comparados aos
grupos formados por outros métodos de agrupamentos SAHN (Meyer, 2002). Os
dendrogramas, resultantes deste procedimento, sdo, geralmente, pouco
informativos, devido a informagdo dos individuos intermediarios que nao sao
evidentes (Carlini-Garcia, 1998). De acordo com Sneath & Sokal (1973),
agrupamentos pelo método de ligagdao simples podem ser obtidos tanto pelo
procedimento aglomerativo quanto divisivo.

Anderberg (1973) cita as seguintes caracteristicas desse método:

e Em geral, grupos muito proximos podem ndo ser identificados;

e Permite detectar grupos de formas nao-elipticas;

e Apresenta pouca tolerancia a ruido, pois tem tendéncia a incorporar os
ruidos em um grupo ja existente;

e Apresenta bons resultados tanto para distdncia Mahalanobis quanto para
outras distancias;

e Tendéncia a formar longas cadeias (encadeamento).

Encadeamento € um termo que descreve a situagcdo em que ha um primeiro
grupo de um ou mais elementos que passa a incorporar, a cada interagao, um grupo
de apenas um elemento. Assim, € formada uma longa cadeia, onde se torna dificil
definir um nivel de corte para classificar os elementos em grupos (Romesburg, 1984).

2.4.2 Método da Ligacao Completa

Este método é também denominado de método do elemento mais distante,

sendo uma das técnicas de hierarquizacdo aglomerativa de maior aplicacédo na
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analise de agrupamento (Gama, 1980). Como no método de ligagao simples, aqui
também nao é exigida a fixacao, a priori, do numero de agrupamentos.

Conforme Bussab et al. (1990), no método da ligacdo completa, também
denominado vizinho mais distante, a dissimilaridade entre dois grupos € definida
como sendo aquela apresentada pelos individuos de cada grupo que mais se
parecem, ou seja, formam-se todos os pares com um membro de cada grupo, e a
dissimilaridade entre os grupos é definida pelo par que mais se parece. Este método,
geralmente, leva a grupos compactos e discretos, tendo os seus valores de

dissimilaridade relativamente grande.

Kaufmann & Rosseeuw (1990) cita as seguintes caracteristicas desse método:
e Apresenta bons resultados tanto para a distadncias Mahalanobis quanto para
outras distancias;
e Tendéncia a formar grupos compactos;

e Os ruidos demoram para serem incorporados ao grupo.

2.4.3 Método do Centroide

O método do centréide foi proposto por Sokal & Michener (1958) e teve como
origem, a caracterizagao da matriz de dados como pontos do espago Mahalanobis
(I). Cada agrupamento € considerado um simples ponto, representado pelo seu
centro de massa, chamado centréide. O presente método utiliza uma funcdo de
agrupamento para medir a distancia entre os centros de massa dos dados. Esta

técnica é de hierarquizagédo aglomerativa.

Este algoritmo se caracteriza pela redefinicdo, a cada passo, da matriz de
dados, em que cada agrupamento é representado pelo vetor médio das p variaveis
envolvidas. Na realidade, uma nova matriz de distancias é determinada a cada
interacao.

No método do centréide, a distancia entre dois grupos € definida como a
distancia entre os seus centroides, pontos definidos pelas médias das variaveis
caracterizadoras dos individuos de cada grupo, isto é, o método do centrdide calcula
a distancia entre dois grupos como a diferenga entre as suas médias, para todas as
variaveis. Uma desvantagem desse método € que se os dois grupos forem muito

diferentes em termos de dimenséo, o centréide do novo agrupamento estara, mas
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proximo daquele que for maior e as caracteristicas do grupo menor tenderéo a se
perde. De fato, com esse método, o centréide do novo grupo € uma combinagao
ponderada dos centréides dos dois grupos separados, sendo as ponderagdes
proporcionais ao tamanho destes grupos (Reis, 1997).
Uma caracteristica importante desse algoritmo é a de que a distancia entre
agrupamentos € determinada pela distancia entre os pontos representativos dos
seus respectivos centros de massa (centroide).
Kaufmann & Rosseeuw (1990) cita as seguintes caracteristicas desse método:
¢ Robustez a presenca de ruidos;
e Fendmeno da reversao.
O fendbmeno da reversao ocorre quando a distancia entre centréides € menor
que a distancia entre grupos ja formados, isso fara com que 0s novos grupos sejam
formados em um nivel inferior aos grupos ja existentes, tornando o dendrogama

confuso (Romesburg, 1984).

2.4.4 Método da Mediana

Com base na metodologia proposta por Orléci (1978) e Gama (1980), este
algoritmo é um caso particular do método do centrdide. A determinagao da distancia
entre dois agrupamentos por meio do calculo do centro de massa ndo considera o
numero de elementos em cada um dos agrupamentos. Assim, o vetor médio que
representa o novo agrupamento, pode eventualmente, ficar situado entre os
elementos do agrupamento com maior numero de elementos. Para contornar este
problema, Gower (1967) desenvolveu um procedimento de calculo que pondera a
medida de disténcia pelo numero de elementos de cada agrupamento.

A rigor, os dois métodos sdo um so, nao havendo razdes para classifica-los
como meétodos distintos.

Para Barroso & Artes (2003), o método da mediana € uma modificagado do
método do centrdide para a independéncia da distancia do tamanho dos grupos. Se
agregarem o0s grupos, com centroides a e b, para formar um novo grupo, a distancia
desse novo grupo a outro grupo, de centroide c, € a mediana.

Kaufmann & Rosseeuw (1990) cita as seguintes caracteristicas desse método:

e Apresenta resultado satisfatorio quando os grupos possuem tamanhos
diferentes;
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e Pode apresentar resultado diferente quando permutados os elementos na
matriz de dissimilaridade;
¢ Robustez a presenca de outliers;

e Fendbmeno da reversao.

2.4.5 Método das Médias das Distancias (da Média de agrupamento)

Este método define a distancia entre dois grupos como sendo a média das
distancias entre todos os pares de elementos, sendo um em cada grupo. Este
procedimento pode ser utilizado tanto para medidas de similaridade como de
distancia, contanto que o conceito de uma medida média seja aceitavel (Everitt,
1974).

Os grupos séo reunidos em um novo grupo quando a média das distancias
entre seus elementos € minima.

No método das médias das distancias se define a distancia entre dois grupos,
i e j, como sendo a meédia das distancias entre todos os pares de objetos
constituidos por elementos dos dois grupos. A estratégia e o valor médio tem a
vantagem de evitar valores extremos e de tomar em consideragao toda a informacéao
dos grupos. Um grupo passa a ser definido como um conjunto de individuos no qual
cada um tem mais semelhancas, em média, com todos os membros do mesmo
grupo do que com todos os elementos de qualquer outro grupo (Reis, 1997).

Kaufmann & Rosseeuw (1990) destaca as seguintes caracteristicas desse
método:

e Menor sensibilidade a ruidos que os métodos de ligagao simples e completa;
o Apresenta bons resultados tanto para a distancia Mahalanobis quanto para
outras distancias;

e Tendéncia a formar grupos com numero de elementos similares.

2.4.6 Método de Ward

Ward (1963) propde um processo geral de classificagdo em que n elementos
sdo progressivamente reunidos dentro de grupos através da minimizagdo de uma
fungao objetiva para cada (n -2) passos de fusao.

Inicialmente, este algoritmo admite que cada um dos elementos se constituia

em um unico agrupamento. Considerando a primeira reunidao de elementos em um
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novo agrupamento, a soma dos desvios dos pontos representativos de seus
elementos, em relacdo a média do agrupamento, é calculada, e da uma indicagcao de
homogeneidade do agrupamento formado. Esta medida fornece a “perda de
informagéo” que se produz ao reunir os elementos de E em um agrupamento (Gama,
1980).

Conforme a proposta de Bouroche & Saporta (1972), quando os individuos
s&o pontos de um espaco Mahalanobis (I), a qualidade de uma particdo € definida
por sua inércia intraclasse ou por sua inércia interclasse. Quando se parte de K+1
classes para K classes, ou seja, agrupando duas classes numa soO, a inércia
interclasse s6 pode diminuir. A inércia interclasse € a média da soma dos quadrados
das distancias entre os centros de gravidade de cada classe e o centro de gravidade
total.

Gama propds (1980), que a reunido de elementos em grupos € feita pela
analise dos valores da funcdo de agrupamento, reunindo-se os elementos mais
proximos, isto €, aqueles que apresentassem Min (dj).

Conforme Reis (1997), o método de Ward se baseia na perda de informagao
resultante do agrupamento das espécies e medida através da soma dos quadrados
dos desvios das observagdes individuais relativamente as meédias dos grupos em
que sao classificadas.

Cada grupo se caracteriza por uma soma dos quadrados dos desvios de cada
observagbes do centroide do mesmo (¢ uma soma dos numeradores dos
estimadores das variancias de cada variavel dentro do grupo, € também a soma de
distancia Mahalanobis do quadrado de cada observacao do centréide). A distancia
entre dois grupos se define como o aumento que se pronunciaria nesta soma de
quadrados, se ambos 0s grupos se agregassem para a formagao de um unico grupo.
O método de Ward é atraente por se basear numa medida com forte apelo
estatistico e por gerar grupos que, assim como os do método vizinho mais longe,
possuem uma alta homogeneidade interna (Barroso & Artes, 2003).

Romesburg (1984) cita as seguintes caracteristicas desse método:

e Apresenta bons resultados tanto para distdncias Mahalanobis quanto para
outras distancias;

e Pode apresentar resultados insatisfatérios quando o numero de elementos em
cada grupo é praticamente igual,

e Tem tendéncia a combinar grupos com poucos elementos;

e Sensivel a presenca de outliers.

18



2.5 Inferéncia estatistica

Apesar das tentativas de construcdo de varios testes para a confiabilidade
estatistica dos agrupamentos, nenhum procedimento totalmente comprovado esta
ainda disponivel. A auséncia de testes adequados provém da dificuldade de
especificagcao de hipoteses nulas realisticas.

No que se refere aos, enormes problemas associados a inferéncia estatistica
na analise de agrupamentos, os pesquisadores podem langcar mao de alguns
procedimentos praticos para conferir, de maneira superficial, os resultados dessas
analises. Por exemplo, eles podem aplicar duas ou mais rotinas diferentes de
agrupamento ao mesmo conjunto de dados ou realizar a analise de agrupamentos
com os mesmos dados, empregando diferentes medidas de distancia e comparando
os resultados por meio de algoritmos e medidas de distancia. Pode-se, também,
repartir os dados aleatoriamente em duas metades, realizar agrupamentos
diferentes, e entdo examinar os perfis médios de valores de cada agrupamento
mediante subamostras. Outra alternativa é deletar diversas colunas (variaveis) nos
dados originais de perfis, calcular as medidas de dissimilaridade entre as colunas
remanescentes, e comparar esses resultados com os agrupamentos encontrados
por meio do uso do conjunto total de colunas (variaveis). Outra abordagem de
validacdo seria a utilizagdo de procedimentos de simulagdo que empreguem
geradores de numeros aleatorios para criar um conjunto de dados com propriedades
que combinem com aquelas dos dados originais, mas nao contenham nenhum
agrupamento. Em seguida, aplicam-se os métodos de agrupamento nos dados reais

e nos artificiais, e comparam-se as solugdes resultantes (Aaker et al., 2001).

2.6 Bootstrap

O “bootstrap” € uma técnica estatistica computacionalmente intensiva que
permite a avaliacdo da variabilidade de estatistica, com base nos dados de uma
unica amostra existente. Essa técnica foi introduzida por Efron (1979), e, desde
entdo, tem merecido profundo estudo por parte dos estatisticos que trabalha com
analise multivariada, ndo s6 na parte tedrica, como também na aplicada.

Na estatistica, as situacgdes dificeis podem ser vistas como os problemas de

solugdes analiticas complexas, e as variadas solugdes possiveis seriam a utilizagao
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de uma metodologia com grande quantidade de calculos, para analisar um pequeno
conjunto de dados. A solugdo para esses casos, com O uso de métodos
computacionalmente intensivos, € obtida substituindo-se o poder analitico das
expressoes tedricas pelo poder de processamento dos computadores.

A idéia chave do método é a amostra “bootstrap”, que é retirada da amostra
original com reposicdo. Dessa forma, todo resultado “bootstrap” depende
diretamente da amostra original observada, isto €, os resultados “bootstrap” s&o
robustos para a amostra original. Algumas consideragbes de regularidade sob as
quais esse método é consistente foram discutidas por Bickel & Freedman (1981). Os
conceitos basicos, propriedades tedricas e aplicagdes podem ser encontrados em
Efron & Tibishirani (1993).

O “bootstrap” pode ser implementado tanto na estatistica ndo paramétrica
guanto na paramétrica, dependendo apenas do conhecimento do problema. No caso
nao-paramétrico, o método “bootstrap” reamostra os dados com reposi¢ao, de
acordo com uma distribuicdo subjacente aos dados. No caso paramétrico, quando se
tem informagado suficiente sobre a forma da distribuicdo dos dados, a amostra
“bootstrap” é formada realizando-se a amostragem diretamente nessa distribuicéo
com os parametros desconhecidos substituidos por estimativas paramétricas. A
distribuicdo da estatistica de interesse aplicada aos valores da amostra “bootstrap”,
condicional aos dados observados, é definida como a distribuicao “bootstrap” dessa
estatistica.

Operacionalmente, o procedimento “bootstrap” consiste na reamostragem de
mesmo tamanho e com reposicdo dos dados da amostra original (Figura 1), e

calculo da estatistica de interesse para cada reamostra “bootstrap” (pseudo-dados).
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Conjunto de dados (amostra original)

l

Descricao das espécies (Matriz Mahalanobis)

l

Analise de agrupamento (Métodos)

l

Analisam-se os resultados

l

Repete-se o processo B vezes

(calculo da Estatistica bootstrap)

l

Analisam-se os resultado

Figura 1 - Diagrama esquemaitico ilustrando a constru¢ao da distribuicdo “bootstrap”.

Na pratica constroi-se a distribuicido “bootstap” por Monte-Carlo com
um numero de repeticbes B, suficientemente grande. Um indicador do tamanho
adequado de B, independente do custo computacional, € a qualidade da
convergéncia da estimativa “bootstrap” do parametro para estimativa natural do
parametro (Lavaranti, 2003).

O método mais simples para estimar intervalos de confianga por “bootstrap” é
o0 método percentil. Esse método consiste em encontrar a distribuigdo F "bootstrap” e
calcular os percentis da distribuicdo que correspondem aos limites inferiores e
superiores, respectivamente, do intervalo de confiangca (Efron & Tibshirani, 1993).
Uma versao melhorada desse método € chamada Bca, que € uma abreviagédo de
(“bias — corrected and accelerated”). O intervalo Bca € um intervalo rigorosamente
exato naquelas situagdes em que a estatistica tedrica tem uma resposta exata

adaptada de Araujo (2003), dando uma precisdo na estimagcdo dos intervalos
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confianca em todas as situacdes para dados obtidos da distribuicao “bootstrap”
(Diciccio & Efron, 1996).

Finalmente, a grande vantagem dos procedimentos estatisticos “bootstrap” é
a estimagdo da precisdo de qualquer estatistica (multivariada na analise de
agrupamento) com a comparagdo dos métodos. Esses métodos comecaram a se
tornar ferramentas bastante uteis e poderosas na construgdo de procedimentos

estatisticos, evitando obten¢&o de formulas via argumentos analiticos.
2.7 Correlagao Cofenética

A correlagéo cofenética € uma medida de validagao utilizada, principalmente,
nos meétodos de agrupamento hierarquicos. A idéia basica € realizar uma
comparagao entre as distancias efetivamente observadas entre os objetos e
distancias previstas a partir do processo de agrupamento (Barroso & Artes, 2003).

A correlacdo cofenética mede o grau de ajuste entre a matriz de
dissimilaridade original (matriz D) e a matriz resultante da simplificacéo
proporcionada pelo método de agrupamento (matriz C). No caso, C é aquela obtida
apos a construgcao do dendrograma. Tal correlagao foi calculada conforme Bussab et
al., (1990):

n-1 n _
Y D (cjj—o)dj—d)
i=1 j=i+1

o , em que;
cof n-1 n ) n-1 n _ a
2 2= |2 2(djj-d)

i=1 j=i+l i=l j=i+l

cij = valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
cofenética;
di ; = valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz de

dissimilaridade;

2 n-1 n
czn(n—l)z ZCU,
i=l j=i+l
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Nota-se que essa correlagao equivale a correlagao de Pearson entre a matriz
de dissimilaridade original e aquela obtida ap6s a constru¢do do dendrograma.
Assim quanto mais préximo de 1, menor sera a distorcdo provocada pelo
agrupamento dos individuos com os métodos.

Para Bussab et al., (1990), problema é responder se o valor observado ¢é alto
ou baixo?. Responder a isto é tao dificil como responder, na maioria das situagdes, o
que € um alto coeficiente de correlacdo entre duas variaveis. Depende da area de
estudo e de padrbes que vao se desenvolvendo com a pratica. Pode-se adiantar que
em analise de agrupamento, algo em torno de 0,8 ja pode ser considerado bom

ajuste.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Dados

Neste trabalho foram utilizados dados de um levantamento da vegetacéao da

mata da Silvicultura (Tabela 1), da Universidade Federal de Vigosa-MG, retirado de

Souza et al. (1997).

Tabela 1 — Densidade de 17 espécies da mata da silvicultura, em parcelas de 20 X
50 m, Universidade Federal de Vigosa — MG

Espécies Parcelas
12 3 45 6 7 8 9 10 11

Caseatria decandra Jacq. 81 27 01 9 2 3 22 15 7
Anadenanthera peregrina Spreg. 0O 0o o 00 O 122 1 17 1 9
Apuleia leiocarpa (Vog.) Macbr. 3 9 4 6 22 9 5 2 7 4 4
Mabea fistulifera Mart. 6 3 3 4 29 12 0 4 4 4 4
Anadenanthera macrocarpa(Benth.) Brenan. 012 o 1 0 O 1 0 2 0 O
Platypodium elegans Vog. 0o 0 1 19 1 0 0 5 11 1
Machaerium floridum (Benth.) Ducke o0 101 9 2 1 00 11 5
Copaifera langsdorffii Desf. 11 0 2 1 13 0 0 0 3 1
Ocotea pretiosa Mez. 2 0 2 2 2 6 0 50 2 2
Cabralea cangerana Saldanha 10 0 2 0 0 1 6 2 3 1
Piptadenia gonoacantha Macbr. 00 0O OO0 O 6 01 0 5
Dalbergia nigra Allem. Ex Benth. 50 7 05 0 0 00 1 0
Luehea divaricata Mart. 7 0 O 0O 0 1 0O 10 0 0
Melanoxylon brauna Schott. 00 0O OO O 0O o000 2 1
Cedrela fissilis Vell. 00 o oo O 1 O0O0 0 O
Croton floribundus Spreng. o 0 1 0O 0 0 0 00 0 O

Fonte: Souza et al. (1997)

Considerando que a densidade da espécie € uma variavel quantitativa

discreta, os dados originais da matriz foram transformados por meio de raiz

quadrada, para tornar a sua distribuigdo mais apropriada a uma analise de

agrupamento.

24



3.2 Métodos Estatisticos

Com proposta de metodologia estatistica para analise de agrupamento se
considerou a seguinte ordem: processo reamostragem “bootstrap” na matriz de
dados originais, céalculo da matriz de distancia, considerando-se a distancia de
Mahalanobis, utilizacdo dos algoritmos ligagdo simples, ligagcdo completa, do
centréides, da mediana, das distancias médias e de Ward, dendrogramas, tabelas

2

de contingéncias, e teste y~ para comparagcdo dos meétodos.

3.2.1 Estabilidade via método “bootstrap”

Para se estabilizar os métodos em andlise de agrupamentos via bootstrap,

foram seguidos os seguintes passos:

1. Considerou-se a seguinte matriz X, denominada de matriz de dados ou

matriz original (primaria).

x“ x12 ............ xln
le x22 ............ xzn
X(nxp) =
xp] sz ............. xpn
Emquei=1,2,..., pespécie naamostraej=1, 2,....,n parcelas.

2. Com a matriz primaria, encontrou-se a matriz de distancia Mahalanobis, para

aplicacao dos algoritmos de agrupamento.

3. De posse da matriz de Mahalanobis, aplicou-se “bootstrap” e calculou-se uma
nova matriz de distdncia Mahalanobis para aplicacdo dos algoritmos de

agrupamento e comparag&o com a aplicagéo do item 2.

25



4. Construcdo de Tabelas de contingéncia 2x2 para comparagao entre
algoritmos de agrupamentos (numero de observagdes que se agrupam no

mesmo grupo para 0 mesmo numero de grupo).

Numero de observagoes

Porcentagem= -100%

Numero de grupos

5. Conforme Jairo & Gilberto (1996) foi utilizado o indicador do grau de

associacao entre dois métodos analisandos dados por:

C chalculado
xzcalculado+ N

Esses coeficiente podem variar entre [0 , 1], estando mais associados os

métodos quanto maior é o valor de C.
3.2.2 Medida de distancia

Como medida de dissimilaridade foi utilizada a distancia de Mahalanobis (D?)

calculada conforme a seguinte expressao:

D*=(Xi- X;) . X7 (X - X;),

~

emque D*=d (X, - Xi) > é ainversa da matriz de covariancia residual de X, e

D? tem a caracteristica de ser invariante para qualquer transformagao linear néo-
singular. Ao contrario da distancia Euclidiana, D? pode ser utilizada quando existe
correlacdo entre as variaveis. Sendo os coeficientes de correlacdo nulos, o valor de

D? equivale a distancia Euclidiana para variaveis padronizadas.
3.2.3 Algoritmos de agrupamento

Foram utilizados os seguintes algoritmos de agrupamento, por serem o0s mais
usados na pratica pela facilidade de serem encontrados nos mais diversos

programas computacionais, tais como:
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a) Metodo da Ligagédo Simples ou do Vizinho mais Proximo (Single Linkage)

De posse da matriz primaria de dados X (n x p), o método de ligagdo simples
foi resolvido na seguinte sequéncia de calculos:

1. Com base na matriz de Mahalanobis original ou estabilizada via bootstrap

foram determinados os valores da fungdo de agrupamento dj, que foram

representados na forma matricial (D+);

2. Localizou-se o valor minimo de dj; > 0. Os elementos E;i e E;

correspondentes a este valor, foram reunidos em um mesmo grupo, ficando

(n-1) agrupamentos remanescentes;

3. Com base na matriz de distancia inicial (D4), determinou-se a distancia

entre 0 novo agrupamento e os demais elementos, por meio da relagao:

d(i7j)| = min (di1, diz), | = 1, (n-2)

l#i#]

e construiu-se nova matriz de distancia (D).

4. Localizou-se em D, o menor valor de d; > 0 e, em seguida, agrupou-se os

elementos que deram origem a esta nova distdncia, formando-se novo

agrupamento. Neste passo, tém-se (n-2) agrupamentos.

5. Compds-se nova matriz de distancias, baseando-se na matriz de distancia.

Para isto, calculou-se a distancia entre agrupamento formado na etapa

anterior e os demais, considerando-se um elemento isolado de E como um

agrupamento. Retornou-se a seguir a etapa 4.

Os processos foram repetidos até que todos os 11 elementos de E fossem

alocados a um s6 agrupamento.

b) Método da Ligagdo Completa ou do Vizinho mais Longe (complete linkage)

Dados n elementos e se admitindo conhecidos os n(n-1)/2 valores de uma
fungdo de agrupamentos, dj, i = j =1, 2.... n, apresentados na forma de uma D, este
método pode ser sintetizado, segundo Gama (1980) e Mardia et al, (1997), nas
seguintes etapas:

1.Determinou-se, com base na matriz de Mahalanobis, o conjunto de valores

de uma funcdo de agrupamento. Estes valores constituem medida de

distancia estatistica (D) que formam a matriz D+;
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2. Decidiu-se o valor minimo de dj, sendo, os elementos E; e E;j reunidos num
primeiro grupo. Entdo se pressupbe que os (n-2) elementos restantes
constituissem, cada um, um agrupamento distinto;
3. Com base na matriz D4, determina-se a disténcia entre cada um dos (n-2)
elementos e o novo agrupamento formado pelos elementos (Ei, E;j). Esta
distancia é calculada pela relacéo:
d(i,j)| = max (di1, dj|), | = 1, (n-2).

|10 #]
Sendo estas distancias reunidas numa matriz D,
4. Determina-se, com base na matriz D, o maior valor d;, agrupando-se os
elementos correspondentes, dando origem a um novo agrupamento, e, entao
obtendo-se (n-2) agrupamentos;
5. Construiu-se um novo conjunto de valores de distancias com base na

matriz D, (interag@o anterior), entre o0 novo agrupamento e os demais.

c) Método do Centréide

Seja X (n x p) a matriz de dados basicos em que cada linha representa o
conjunto de valores observados para cada espécie, e cada coluna representa uma
parcela de area fixa ou variavel.

Este algoritmo pode ser desenvolvido nas seguintes etapas:

1. Com base na matriz de dados e em uma fung¢ao de agrupamentos, calcula-

se as distancias (d;) entre as parcelas (i, j), i = 1, 2...., n. Esses dados s&o

reunidos numa matriz de distancias (D).

2. A primeira operagdo em D, consiste em procurar pelo menor valor de dj,

excluindo os valores de dj em que i = j, ou seja, excluir-se os elementos da

diagonal principal. Os elementos X; e X; cuja similaridade € maior, sdo
reunidos num mesmo agrupamento.

3. Em seguida, calcula-se uma nova matriz de disténcia e identificou-se os

elementos do agrupamento mais préximo, e se constréi um novo

agrupamento, Segundo Lance e Williams (1967) as distancias podem ser

obtidas através da seguinte expressao:
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n;j nnj

ny ]
dkl.. = —l .dkl-+ R A .dk~_ - <4 .dl-.
(]) l’li+nj ni‘H’lj J (”i"‘”j)z Y

em que:
dki), dki, dg e dj = distancias Mahalanobis entre os elementos k e
agrupamento ij, ke i, k e j, e i e j, respectivamente.
n;, Nj € Nk = numero de elementos nos grupamentos i, j e k, respectivamente.
4. Verifica-se se 0 numero de agrupamentos determinados € igual ao valor
fixado, g < n, se fosse verdade, termina-se o processo, caso contrario,

retorna-se ao item 2.
d) Método da Mediana
Esse algoritmo foi desenvolvido nas seguintes etapas:

1. Com base na matriz de dados e em uma fung¢ao de agrupamentos, calcula-
se as distancias (d;) entre as parcelas (i, j), i = 1, 2,...., n, Estes dados s&o
reunidos numa matriz de distancias (D).

2. A primeira operagdo em D, consistiu em procurar menor valor de dj,
excluindo os valores de dj onde i = j, ou seja, excluir os elementos da diagonal
principal, Os elementos (parcelas) X; e X, cuja dissimilaridade € menor s&o
reunidos num mesmo agrupamento.

3. Em seguida é calculada uma nova matriz de disténcia e identificou-se os
elementos do agrupamento mais préximo, constroem-se um novo
agrupamento. Segundo Lance e Williams (1967), as distancias podem ser

obtidas através da seguinte expressao:

1 1 1
O R R R

em que:
dk ) dk, dg e dj = distancias Mahalanobis entre os elementos k e

agrupamentoij, ke i, k e j, e i e j, respectivamente.
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ni, N; € Nk = numero de elementos nos grupamentos i, j e k, respectivamente.
4 Verifica -se se 0 numero de agrupamentos determinados era igual ao valor
fixado, g < n, Se for verdade, termina-se o processo, caso contrario, retorna-

se ao item 2.

e) Método das Médias das distancias (da Média de agrupamento)

O método pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Determina-se a matriz de distancias inicial.

2. Localiza-se os dois elementos que apresentam a menor distancia,
reunindo em um Unico grupo.

3. Calcula-se a distancia entre os diversos pares de grupos como sendo a
meédia das distancias entre todos os pares de seus elementos, sendo um
elemento de cada um dos grupos.

4. Os dois grupos que apresentam menor distancias sao reunidos em um
unico grupo.

5. Se o numero de grupos obtidos é igual a um numero g < n, 0 processo

termina caso contrario, retorna-se ao passo 3.

Esta formula fornece das Médias das distancias.

A= o [ i+
nj+n; Mi+n;

-dj;

em que:
d>1k<(ij) d« e dj = distancias entre os elementos k e agrupamento ij, kei, k

e j, eiej, respectivamente.

n; € nj = numero de elementos nos grupamentosi e j, respectivamente.
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f) Método de Ward

Segundo Orldéci (1978), o algoritmo de Ward pode ser resumido nas seguintes
etapas:

1. Determina-se a matriz de distancias e localiza-se os dois agrupamentos

para os quais d; € minimo;

2. Reune-se estes agrupamentos, formando um novo agrupamento, e se

verifica, se o numero de agrupamentos (g) ja foi alcangado, sendo, segue-se

a etapa 3, caso contrario, termina-se a analise;

3. Calcula-se o valor do aumento a ser obtido na soma dos quadrados pela

reunido de qualquer dos agrupamentos: | = (1/2), dpq.

4. Determina-se os dois agrupamentos que apresentam um menor incremento

na matriz D, isto €, Min (l;) e volta-se a etapa 2.

Este método tem como fungao de agrupamentos a distancia Mahalanobis e o

critério de agrupamento € dado pelo valor do incremento, que se obtém na

soma de quadrados do erro.

Observacao:

df)k:(Xp -Xk)z, € a distancia entre as medias dos elementos de G, e Gy

sendo G, e Gy, respectivamente, os grupos p e K,

NN,

Pk _N N ““pk> em que as reunides dos agrupamentos Gy, e G sera feita
p k

se lpx = minimo.

Admita-se que para o agrupamento G, U Gk = G;, o incremento na soma das

médias do erro é dado por:

g =

2 _ v %2
t r> —(X;—
r n +n 77 onde dp=(X;-X;)

Podendo ser escrita por:
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:@.d e g T
p tk 2
n, n n !

d

tr

Substituindo-se cada distancia, em funcdo do numero de elementos, do

agrupamento, obteve-se:

1

ngrng

Iy = '[(”t"‘”p)'ltp+(”t+”k)']tk_nr'ka]

Ou ainda, considerando d,, =2.1,,, tem-se:

d yp= (ng+np)dp+(ng+np).dg—ngdpk

gty

3.2.4 Dendrogramas

A sequéncia de fusdo dos agrupamentos € representada graficamente nos
dendrogramas, que foram divididas com a estatistica descritiva usando o percentil,
com um corte de 50% da distdncia Mahalanobis, para determinar o numero de
grupos. Os dendrogramas s&o construidos usando o programa computacional
Minitab.  Os diferentes dendrogramas obtidos sdo entdo comparados para

possibilitar a andlise da associagao entre métodos.
3.2.5 Correlagao Cofenética

Para os diversos métodos de agrupamento utilizados foram obtidas as
respectivas matrizes cofenéticas resultantes da simplificacdo proporcionada pelo
método. A matriz cofenética foi obtida apds a constru¢do do dendrograma. Com
base nas matrizes de dissimilaridade original e cofenética, foi obtida a correlagao

cofenética conforme a expressao (Bussab et al., 1990):

32



n-1 n _
Y. D (cjj—o)dj—d)

i=1 j=i+l _
" cof = P » €M que;
2
Z Z(CU o |2 2dij-
i=l j=i+1 i=1 j=i+l

Gij : valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
cofenética;

di; : valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
de dissimilaridade;

€= n(n—)z ZU

i=l j=i+l

ZZU

n(n— )l =] j=i+l

Nota-se que essa correlagao equivale a correlagado de Pearson entre a matriz
de dissimilaridade original e aquela obtida apds a constru¢do do dendrograma.

Assim quanto mais proximo de 1, menor sera a distorcdo provocada pelo
agrupamento dos individuos com os métodos.

3.2.6 Distorgao entre a matriz de dissimilaridade e matriz cofenética

O grau da distorgao (1 — a) foi calculado conforme Kruskal (1964):

n-1 n
PRI
_i=l j=i+]
“n-1 n
2 2di
i=1 j=i+1
em que:
cjj - valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
cofenética;
djj : valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz

de dissimilaridade.
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Esse parametro mede a distorgdo entre a matriz original e bootstrap e aquela

obtida apos a construgao do dendrograma.

3.2.7 Tabelas de contingéncia

Foram construidas tabelas de contingéncia bi-dimensional (Tabela 2), na qual
uma amostra de N observacgdes foi classificada com relagdo os dois métodos de
agrupamentos aplicados. Desta forma pdde-se cruzar as diversas caracteristicas
relevantes aos métodos pesquisados com diversas variaveis, tomadas duas a duas.
Cada uma das células (n41, N1z, Ny, etc.) representou a associacdo ou a contagem de

grupos em cada um dos métodos aplicado.

Tabela 2. Forma geral de uma tabela de contingéncia de duas dimensdes

Método | Método J Total
1 2 i J
N4 Nq2 Nyqj N1y N1
2 N2 Noo Ny; Noy N2
i Nj1 Ni2 Njj Niy n;j
I Ny N2 njj Ny n
Total N 1 N n; n, N

Fonte: modificado de Everitt (1992)

3.2.7.1 Independéncia e associagao entre métodos

Para a deteccao de associagado entre os métodos, ou seja, saber se as
diferencas observadas entre métodos sao significativas o suficiente para serem
atribuidas a outros fatores que nao aleatdrios, foi aplicado o teste qui-quadrado

(x?) por meio da expressao:

©2- 5 (frequénciaobservada - frequéncia esperada)
frequéncia esperada
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onde:

freqiiéncia esperada =

PADAS
N

em que:

L = numero de categorias da variavel disposta na linha da tabela de contingéncia;

C = numero de categorias da variavel disposta na coluna da tabela de contingéncia.

O método usado para decidir se o teste y? é independente ou se ndo estao

associado (ou seja se € possivel ou nao rejeitar a hipétese de nulidade, Hp), foi

baseado na distribuicdo de probabilidade para y? sob a pressuposi¢cdo de que a
hipétese nula é verdadeira. Dessa forma, quando a estatistica y 2 calculada foi maior

do que o valor tabulado para um determinado nivel de significancia, Hy foi rejeitada.
Caso contrario, a hipétese nula nao foi rejeitada.

O numero de graus de liberdade (GL), para decidir quando o valor de 2
obtido de alguma tabela de contingéncia leva a uma rejeicdo ou ndo da hipotese

nula, foi assim definido:
GL=(L-1)(C-1)
Todas os graficos e as andlises, ao longo deste trabalho foram

implementados através dos programas computacionais EXCEL, STATISTICA,

MINITAB e a construgdo de um programa na linguagem C.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise de agrupamento a partir da matriz de Mahalanobis original

Com base na matriz de dissimilaridade de Mahalanobis obtida a partir dos
dados originais (Tabela 3) foram aplicados os métodos da ligagdo simples, da
ligacdo completa, do centréide, da mediana, da média das distancias e de Ward e

obtidos os respectivos dendrogramas (Figuras de 2 a 7).

Tabela 3. Matriz de distancia Mahalanobis dos dados originais para as 11 parcelas

da Mata da Silvicultura, da Universidade Federal de Vigosa - MG

Parcela 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 00,00 16,81 20,01 15,93 20,35 14,40 19,50 13,37 20,11 18,53 17,66
2 00,00 1850 7,721 1851 13,81 18,80 18,59 1559 20,89 19,03
3 00,00 17,68 20,80 18,21 22,27 20,08 18,48 20,55 19,10
4 00,00 12,57 10,32 16,73 7,092 14,54 15,04 13,84
5 00,00 17,65 22,86 20,99 19,20 20,37 17,55
6 00,00 19,90 16,21 16,89 18,27 13,12
7 00,00 20,02 17,36 22,69 16,47
8 00,00 15,11 18,29 14,05
9 00,00 14,87 13,20
10 00,00 11,90
11 00,00

Embora a estrutura geral dos agrupamentos seja bastante similar, pode-se
observar que ha pequenas alteracbes nos niveis em que os individuos sao
agrupados, ou seja, os individuos que estao dentro de um mesmo grupo podem ser
agrupados em outra ordem, quando se mudam os métodos.

Pode-se observar que ha divergéncias entre os métodos, corroborando com a
afirmativa de Johnson & Wichern (1992), de que dificiimente os dendrogramas
obtidos por métodos de agrupamentos diferentes sejam semelhantes. No entanto,
segundo Bussab et al. (1990), a grande vantagem do dendrograma € permitir
observar graficamente o quanto € necessario “relaxar” o nivel de dissimilaridade

para considerar grupos proximos.
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Ligacao simples
Distancia

50%

Figura 2 — Dendrograma representando as sequéncias das fusbes das parcelas,
obtidas pelo emprego do método da ligagdo simples, com base na distancia
Mahanalobis dos dados originais.

Ligagao completa
Distancia

50%

Figura 3 — Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas,
obtida pelo emprego do método ligagdo completa, com base na distancia
Mahalanobis dos dados originais.
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Centroide
Distancia

50%

Figura 4 — Dendrograma representando as sequéncias das fusbes das parcelas,
obtida pelo emprego do método da centréide, com base na distadncia Mahalanobis
dados originais.

Mediana
Distancia
[
| N
50%
> N 2 & ? [ N ) O ° A

Figura 5 — Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas,
obtido pelo emprego do método mediana, com base na distancia Mahalanobis dos
dados originais.
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Médias das distancias

Distancia

50%

Figura 6 — Dendrograma representando as sequUéncias das fusbes das parcelas,
obtida pelo emprego do método das médias da distancia, com base na distancia
Mahalanobis dos dados originais.

Ward

Distancia

50% ®

Figura 7 — Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas,
obtidas pelo emprego do método do Ward, com base na distancia Mahalanobis dos
dados originais.
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De forma geral os dendrograma apresentaram estruturas de agrupamentos de
objetos homogéneos, embora nao exista um critério objetivo para determinar um
ponto de corte no dendrograma, ou seja, para determinar quais os grupos foram
formados.

Para os dendrogramas obtidos a partir dos métodos ligagdo simples (Figura
2), ligacao completa (Figura 3), centroide (Figura 4), mediana (Figura 5), médias das
distancias ((Figura 6) e Ward ((Figura 7), observa-se que eles foram cortados
utilizando-se a medida do percentil, com um corte de 50% da distancia Mahalanobis,
observando-se que nos métodos ligacdo simples e Ward, ligagao completa, mediana
e médias das distancias, e centroide foram obtidos nove, dez e onze grupos,
respectivamente.

Para dados originais no grupo |, verificou-se que os métodos (médias das
distancias e mediana, médias das distancias e ligagdo completa, mediana e ligagcao
completa), formaram dez agrupamentos, com semelhangca de 100%, e os métodos
do grupo Il (Medias das distancias e centroide, centroide e mediana, centrdide e
ligacdo completa, médias das distancias e ligagcao simples, médias das distancias e
Ward, mediana e ligagdo simples, mediana e Ward, ligacado simples e ligagao
completa, ligagdo completa e Ward), com 86% e 84% de semelhancga e o Il grupo
com os métodos (centroide e ligagao simples, centroide e Ward, ligagao simples e

Ward) com 80%, 70% e 67% de semelhanga respectivamente (Tabela 4).

Tabela 4.- Porcentagem de grupos coincidentes entre métodos de agrupamento,
com base na matriz de Mahalanobis dos dados originais, (nivel de significancia do
teste de independéncia do y?), a partir da tabela de contingéncia e do grau de

associacao

Métodos Médias das Centréide Mediana Ligacao Ligacao
distancias simples completa
Centréide 86%
(0,58)
Mediana 100% 86%
(0,71) (0,58)
Ligacao 84% 80% 84%
simples (0,57) (0,52) (0,59)
Ligacao 100% 86% 100% 84%
Completa (0,71) (0,58) (0,71) (0,57)
Ward 84% 70% 84% 67% 84%
(0,57) (0,38) (0,57) (0,61) (0,57)

Entre parentes - nivel de significancia do teste de independéncia do 2.
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Observa-se ainda que os resultados de associacdo dos métodos foram
semelhantes e o nivel de significancia relativamente alto, sendo possivel concluir
que, em principio qualquer algoritmo de agrupamento estudado esta estabilizado e
existem, de fato, grupos entre os individuos observados e que existe estabilidade
entre os métodos.

Quanto aos resultados da qui-quadrado (Tabela 5) para um nivel de
significancia de 1% e 5% e de um grau de liberdade é igual 3,84 e 6,64
respectivamente, que nado deixa duvida que se pode rejeitar Hy, isto é, concluindo-se
com risco de 1% e 5% que os métodos sdo dependentes, ou estdo associados,

excluindo-se os métodos do centroide e Ward.

Tabela 5 - Resultados dos dados originais com associagao dos métodos obtidos a

partir da qui-quadrado

Método Médias das  Centréide Mediana Ligagao Ligagao
distancias simples completa

Centréide 10,84

Mediana 20,00 10,82

Ligacao simples 8,99 7,60 10,42

Ligagdo Completa 20,00 10,82 20,00 9,00

Ward 9,00 3,43 9,00 11,00 9,00

4.2. Analise de agrupamento a partir da matriz de Mahalanobis via “bootstrap”

Com base na matriz de dissimilaridade de Mahalanobis obtida via bootstrap
(Tabela 6) foram aplicados os métodos da ligagao simples, da ligagao completa, do
centroide, da mediana, da média das distancias e de Ward e obtidos os respectivos
dendrogramas (Figuras de 8 a 13).

Com base na analise dos dendrogramas formado pelos métodos, verificou-se
que, com um corte de 50% nas matrizes de distancia, foram formados trés grupos

tantos para os dados originais como para os dados da reamostragem “bootstrap”.
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Tabela 6. Matriz de Mahalanobis obtida via reamostragem “bootstrap” apdés com

10000 iteracdes

Parcelas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1

1 00,00 20,01 14,40 20,11 16,81 17,66 20,35 17,66 19,50 16,81 20,11
2 00,00 18,51 1850 1880 1559 1859 1559 19,03 20,89 18,51
3 00,00 20,80 18,21 20,80 19,10 19,10 20,08 22,27 19,10
4 00,00 12,57 14,54 10,32 16,73 16,73 13,84 7,092
5 00,00 17,55 20,99 19,20 19,20 20,99 17,65
6 00,00 16,21 19,90 19,90 16,21 16,21
7 00,00 22,69 22,69 16,47 16,47
8 00,00 14,05 14,05 18,29
9 00,00 13,20 14,87
1 00,00 11,90
1 00,00

- O

Embora ndo exista um critério objetivo para determinar um ponto de corte no
dendrograma, ou seja, para determinar quais os grupos foram formados, os
dendrogramas obtidos a partir dos métodos com a reamostragem bootstrap com
10000 interagdes, foram cortados utilizando-se a medida percentil, com um corte de
50% na matriz de disténcia, observando-se que as Figuras 10 e 11, obtiveram onze
grupos, e as Figuras 8, 9 e 12, obtiveram dez grupos e a Figura 13, obteve a
formagao de nove grupos.

Para os dados de reamostragem “bootstrap”, no grupo |, verificou-se que os
métodos médias das distancias e ligagao simples, médias das distancias e ligacao
completa, com dez grupos, centréide e mediana com onze grupos, com 100%
semelhanca, grupo Il com os métodos médias das distancias e centroides, médias
das distancias e mediana, centroide e ligagao simples, centroide e ligagdo completa,
mediana e ligagao simples, mediana e ligagdo completa com 86% de semelhancga e
os métodos médias das distancias e Ward, ligagao simples e Ward, ligagdo completa
e Ward, com 84% de semelhanga e o Il grupo com os métodos ligagado simples e
ligagdo completa com 80% de semelhanca e centroide e Ward, mediana e Ward com
70% de semelhanga (Tabela 7). Estes resultados demonstraram que existe boa

possibilidade de estabilidades entre os métodos
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Ligac&o simples
Diatancia

50%

Figura 8 — Dendrograma representando as sequUéncias das fusbes das parcelas,
obtida pelo emprego do método ligagao simples, com base na matriz de distancia de
Mahalanobis via bootstrap.

Ligagdo completa
Distancia

50% ®

Figura 9 — Dendrograma representando as sequéncias de fusdo das parcelas, obtida
pelo emprego do método ligagdo completa, com base na matriz de distédncia de
Mahalanobis via bootstrap.
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Centroide
Distancia

50%

Figura 10 — Dendrograma representando as sequéncias de fusdo das parcelas,
obtido pelo emprego do método do centrdide, com base na matriz de distancia de
Mahalanobis via bootstrap.

Mediana
Distancia

50%

Figura 11 — Dendrograma representando as sequéncias de fusbes das parcelas,
obtido pelo emprego do método da mediana, com base na matriz de distancia de
Mahalanobis via bootstrap.
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Médias das distancias

Distancia

50%

Figura 12 — Dendrograma representando as sequéncias das parcelas, obtido pelo
emprego do método das médias das distancias, com base na matriz de disténcia de
Mahalanobis via bootstrap.

Distancia Ward

50%

Ld

Figura 13 — Dendrograma representando as sequéncias das parcelas, obtido pelo
emprego do método do Ward, com base na matriz de distdncia de Mahalanobis via
bootstrap.
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Tabela 7 - Porcentagem de grupos coincidentes entre métodos de agrupamento,
com base na matriz de Mahalanobis via bootstrap, (nivel de significancia do teste de
independéncia do y?), a partir da tabela de contingéncia e do grau de associagao

Métodos Médias das Centréide Mediana Ligagao Ligagao
distancias simples completa
Centréide 86%
(0,58)
Mediana 86% 100%
(0,58) (0,71)
Ligacao simples 100% 86% 86%
(0,71) (0,58) (0,58)
Ligacdo Completa 100% 86% 86% 80%
(0,71) (0,58) (0,58) (0,51)
Ward 84% 70% 70% 67% 84%
(0,57) (0,38) (0,38) (0,57) (0,57)

Entre parentes - nivel de significancia do teste de independéncia do y 2.

Verificando que os resultados da qui-quadrado (Tabela 8) para um nivel de
significancia de 1% e 5% e de um grau de liberdade é igual 3,84 e 6,64
respectivamente, que ndo deixa duvida que se pode rejeita-se Hy, isto €, concluindo-
se com risco de 1% e 5% que os métodos sao dependentes, ou estdo associados,

excluindo-se os métodos do ( centroide e Ward) e (mediana Ward).

Tabela 8 - Resultados dos dados de reamostragem bootstrap com 10000 interagdes
com associagao dos metodos obtidos a partir da qui-quadrado

Métodos Médias das Centréide = Mediana Ligacao Ligacao
distancias simples completa

Centroide 10,82

Mediana 10,82 22,00

Ligacao simples 20,00 10,82 10,82

Ligacdo Completa 20,00 10,82 10,82 7,20

Ward 9,00 3,48 3,46 9,00 9,00

E importante destacar que o fato desse tipo de analise ndo apresentar um
critério objetivo para identificacdo dos grupos dificulta muito a interpretacdo dos

resultados.
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4.3 Correlagao cofenética

Os valores das correlagbdes cofenética (Tabela 9) foram todas de magnitude
elevada, para os dados originais e bootstrap. Isso mostra que ha boa representagéo
das matrizes de dissimilaridade na forma de dendrogramas e que isso independe do

método usado.

Tabela 9 - Correlagcdes cofenética entre as matrizes cofenética e a de dissimilaridade
obtidas conforme método de agrupamento utilizado

Métodos de Agrupamento Matriz
Original Bootstrap

Ligacao simples 0,99 0,99
Ligacdo completa 0,98 0,99
Centréide 0,99 0,99
Mediana 0,99 0,99
Média das distancias 0,99 0,99
Ward 0,99 0,99

4.4 Distorgcao entre a matriz de dissimilaridade e a matriz cofenética

Tanto para os dados originais como os obtidos via “bootstrap” (Tabela 10), o
métodos média das distancias apresentou distorcdo nula e Ward “bootstrap”
apresentou a maior distorgdo, corroborando com o observado na analise da
correlagdo cofenética, ou seja, de que ha uma boa representagdo das matrizes de
dissimilaridade na forma de dendrograma e que isso independe do método usado e

dos dados.

Tabela 10 - Grau de distor¢céo (%) entre as distancias original e bootstrap e a obtida
por meio dos dendrogramas obtidos conforme método de agrupamento utilizado

Métodos de Agrupamento Matriz
Original Bootstrap

Ligacao simples 0,18 0,16
Ligagao completa 0,21 0,16
Centroide 0,35 0,36
Mediana 0,26 0,33
Média das distancias 0,00 0,00
Ward 0,31 0,40

Apesar do presente trabalho n&o ter como objetivo comparar os métodos de

analise, algumas consideragdes podem ser feitas. Com base em tudo que foi
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apresentado, que, de forma geral ndo se deve utilizar varios métodos de
agrupamento e a comparagdo posterior dos resultados obtidos, pois este
procedimento é muito vulgarizado (Reis, 1997).

E interessante notar que os métodos dentro de cada categoria possuem
principios comuns e podem apresentar resultados muito parecidos.

Como ja foi dito, existem diferentes distancias, técnicas e métodos para
agrupar individuos. O importante é conhecer suas propriedades, qualidade e
deficiéncias, pois ira ajudar a escolha daquele que melhor responde ao objetivo do
trabalho.

A principal dificuldade para interpretar os resultados da analise de
agrupamento com constru¢do de dendrogramas se deve ao fato de ndo haver um
critério objetivo para identificar os grupos formados. Em diversos trabalhos os
pesquisadores tém os seus proprios critérios.

Algoritmos que produzem arvores (dendrograma) sao dificeis de analisar na
presenca de muitos objetos (Bussab et al., 1990), pois os mesmo dificultam sua
visualizacao.

Apesar da versatilidade do modelo “bootstrap”, mais pesquisas devem ser
conduzidas visando o pleno entendimento desse fenbmeno, tdo intrigante nos
programas de analise de agrupamento, que € a interagao dos dados. Um dos pontos
que merecem estudos mais detalhados é a definicdo dos niveis de estabilidade e
dos intervalos de confianga.

Finalmente, é preciso mencionar que a técnica “bootstrap” proposta, exige
esforco computacional. Entretanto, pode ser vantajosa sua utilizagdo quando se

deseja alta qualidade na informacéo sobre a estabilidade dos dados em estudo.
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5. CONCLUSOES

A sistematica proposta € promissora para o estudo e a interpretacdo da
estabilidade dos métodos em analise de agrupamento, através de varios algoritmos
de agrupamento em dados de vegetagao.

Houve correlagdo entre os métodos de estimacédo da distancia Mahalanobis
baseado na associacédo da tabela de contingéncia. Pérem, independente do método
utilizado, mostrou que ha significativa estabilidade entre os métodos.

Consideremos que esses resultados preliminares podem orientar pesquisas
futuras no sentido de investigar correlagdes que podem justificar ou explicar os
diferentes agrupamentos encontrados. Podem, ainda, subsidiar estudos posteriores

sobre fatores criticos na analise de agrupamento.
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