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RESUMO

A andlise de agrupamento hierdrquico é uma forma eficaz de agrupar elementos, com o objetivo
de facilitar a anélise exploratéria de dados. Os grupos sdo selecionados de forma que dentro de
cada grupo os elementos sejam homogénios e os grupos sejam heterogénios entre si. Sua impor-
tancia se d4 na necessidade de estabelecer um perfil e dessa forma entender o comportamento
de cada grupo. Primeiramente foi realizada a apresentacao dos coeficientes de similaridade
e associagdo, utilizados para cdlculos das distincias com diferentes tipo de varidveis. Diante
disso, foram diferenciados os métodos hierdquicos que sdo: método da ligagcdo simples, ligacdao
completa, centréide, média das distancias e ward, com suas particularidades. Também foram
apresentados os algoritmos Agnes e Diana. Em seguida foram apresentados métodos de ajute e
escolha do ndmero ideal de grupos. Por tltimo, foi utilizado o software R para a demonstragdo

dos métodos e a comparacgdo das ditincias euclidiana e manhattan.

Palavras-chave: agrupamento; dendograma; similaridade



ABSTRACT

Hierarchical cluster analysis is an effective way to group elements together to facilitate ex-
ploratory data analysis. The groups are selected so that within each group the elements are
homogeneous and the groups are heterogeneous to each other. Its importance lies in the need
to establish a profile and thus understand the behavior of each group. First, the similarity and
association coefficients were presented, used to calculate distances with different types of varia-
bles. In view of this, the hierarchical methods were differentiated, which are: single link method,
complete link, centroid, average of distances and ward, with their particularities. The Agnes
and Diana algorithms were also presented. Then, methods of adjustment and choice of the ideal
number of groups were presented. Finally, the R software was used to demonstrate the methods

and compare the euclidean and manhattan distances.

Keywords: grouping; dendrogram; similarity



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Relagdo entre a distincia Euclidiana e Manhattan . . . . . . . . .. .. .. 15
Figura2 — Dendograma . . . . . . . . . . . . . .. 24
Figura3 — Meétodo de Ligacdo Simples . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 25
Figura4 — Método da ligac@docompleta . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 25
Figura5 — Método média das distdnciaa . . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 26
Figura6 — Métododocentréide . . . . . . . . . . .. ... ... 27
Figura7 — Métododeward . . . . . . . . . . . . .. ... 28
Figura 8 — Comparagdo entre os métodos com dados categoricos . . . . . . . ... .. 29
Figura9 — Exemplo de grafico métodode Elbow . . . ... . ... ... ... .... 33
Figura 10 — Fungdo dist . . . . . . . . . . . . . . . 34
Figura 11 — Funcdohclust . . . . . . . . . . . .. . . 35
Figura 12 — Funcdosimil . . . . . . . ... . ... .. L 35
Figura 13 — Fungdo vegdist . . . . . . . . . . . . . . .. 36
Figura 14 — Método ligagao simples com distancia euclidiana . . . . . . .. ... ... 38
Figura 15 — Método ligacdo simples com distancia de manhattan . . . . . . . ... .. 39
Figura 16 — Método ligagdao completa com distancia euclidiana . . . . . ... ... .. 39
Figura 17 — Método ligacdo completa com distancia de manhattan . . . . . . . ... .. 40
Figura 18 — Método centréide com distancia euclidiana . . . . . . . .. ... ... ... 40
Figura 19 — Método centréide com distancia de manhattan . . . . . . . ... ... ... 41
Figura 20 — Método da média das distancias com distancia euclidiana . . . . . . . . .. 41
Figura 21 — Método da média das distdncias com distancia de manhattan . . . . . . . . 42
Figura 22 — Método ward com distincia euclidiana . . . . . . . .. ... ... ... .. 42
Figura 23 — Método ward com distdncia manhattan . . . . . . ... ... ... ... .. 43
Figura 24 — Agnes com distanciaeucliana . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 43
Figura 25 — Agnes com distancia manhattan . . . . . . ... ... ... ... ..... 44
Figura 26 — Diana com distancia euclidiana . . . . . . . ... ... ... ... ..... 44

Figura 27 — Diana com distancia manhattan . . . . . . . ... ... .. ... ... .. 45



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6

LISTA DE TABELAS

Geral dos coeficientes de associagdo . . . . . . . .. ... ...

Incidéncia de mamiferos

Individuos x7 e x11 . . .

Coeficientes de associagdo entre os individuos x7 e xI11 . . . .. ... ...

Comparagdo entre os resultados dos coeficientes de associacdo . . . . . . .

Tabela com dados ficticios



2.1

2.2

2.2.1
2.2.2
2.2.3
2.2.4
2.2.5
23

2.3.1
232
2.3.3
2.3.4
2.3.5
2.3.6
2.3.7
2.3.8
2.3.9
24

24.1

3.1
3.2
3.3
34
3.5
3.6

4.1

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 12
ANALISE DE AGRUPAMENTOS . . . v vt vttt e ie oo eeenn 13
Introducao aos métodos hirarquicos . . . . . ... ... ... ... ... 13
Medidas de distancias . . . . . ... ... Lo 14
Distdancia Euclideana . . . . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 14
Distincia de Manhattan . . . . . . . .. ... .. .. ... .. ...... 15
Distincia de Minkowsky . . . . . . . . . .. ... ... .. .. .. ..., 15
Distdancia de Camberra . . . . . . . . . ... ... ... .. .. 16
Distincia de Mahalanobis . . . . . . ... ... ... ........... 16
Coeficientes de concordancia . . . . . .. ... ... ... ..., .. 16
Correspondéncia miltipla (M) . . . . . . . ... .. .. ... ....... 18
Rogers e Tanimoto(RT) . . . . . . . . . .. .. ... ... . ... ..... 18
Russelle Rao (RR) . . . . . . . . . . . . . . . . ... ... 18
Kulzynski(K) . . . . . . . . . . . . e 19
Sokal e Sneath(SS) . . . . . . . . . ..o 19
Hamann (H) . . . . . . . . . . . . . . i 19
Jaccard(]J) . . . . . . .. e 20
Dice- Sorensen (DS) . . . . . . . . . . .. ... .. 20
Simpsom (S) . . . . . .. e 20
Coeficientes para dados categéricos e quantitativos . . . . . . . . . . .. 21
Gower(G) . . . . . . . e 21
METODOS HIERARQUICOS . . .. ..o vvvieneeennn.. 24
Método de Ligacao Simples . . . . . . .. ... ... ... ........ 24
Método da ligacdocompleta . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 25
Método média das distancias . . . . . ... ... 26
Método do centréide . . . . . . ... ... 26
Métodode Ward . . . . . .. . ... ... . ... ... 27
Comparaciao entre os métodos hierarquicos . . . . . ... ... ... .. 28
ALGORITMOS DE METODOS HIERARQUICOS . .......... 30

Agglomerative Nesting (AGNES) . . . .. ... ... ... .. ...... 30



4.2 Divisive Analysis (DIANA) . . . . . . . . . . . ... .. ... ... .... 31
5 METODOS DE ESCOLHA DO NUMERO DE GRUPOS E AJUSTE . . 32
51 Coeficiente de correlacao cofenética (CCC) . . ... ... ... ... .. 32
5.2 Método Elbow . . . . . . . . . . 32
5.3 Anadlise do comportamento do nivel de similaridade . . . . . . . . .. .. 33
6 BIBLIOTECAS . . . . . . i e e e e e e ettt e e et e 34
6.1 Stats . . . . .. 34
6.1.1 Funcdodist . . . .. ... . .. . . . ... 34
6.1.2 Fungdo hclust . . . . . . . . . . . . ... 34
6.2 Proxy . . . . . . e 35
6.2.1 777 7 35
6.3 Vegan . . . . . . . .. 36
6.3.1 Vegdist . . . . . . . e 36
7 APLICACAO . . ittt ittt et e e e e e ettt e e e ieeen 37
7.1 Método de ligacao Simples . . . . . . . ... ... ... L. 38
7.2 Método de ligacao da Completa . . . . . . . . ... ... ......... 39
7.3 Método do centréide . . . . . . ... ... 40
7.4 Método da média das distancias . . . . . . ... ... ... ... ... 41
7.5 Método Ward . . . . . . . ... ... 42
7.6 Agnes . ... e 43
7.7 Diana . . . . ... . ... 44
8 CONCLUSAO . ... .ttt ittt et enenn 46
Referéncias . . . . . . . . . . ... 47



12

1 INTRODUCAO

A andlise de agrupamento, também chamada de andlise de cluster, se trata de uma
técnica de estatistica multivariada que tem como principal objetivo subdividir os dados em grupos,
esses grupos possuem caracteristicas semelhantes internas, entretanto, quando comparados os
grupos entre si, possuem distin¢gao externa. Dessa forma existe homogeneidade dentro de cada
grupo e uma heterogeneidade entre os grupos formados.

Essa técnica pode ser aplicada em vdrias dreas do conhecimento, como na reco-
mendacdo de produtos em sites de vendas, nos antincios que sdo enviados; no ramo agricola é
possivel separar grupos de cultivo; na ecologia com a segmentagdo de espécies; na formagdo de
perfis para selecdo de empresa ou até mesmo estudos psicolégicos e sociais.

A andlise de agrupamentos é um tipo de classificacdo, pois, quando os dados sdo
divididos, de certa forma esta classificando os mesmos em grupos. Diante disso € importante
saber que existem dois tipos de classificacdes supervisionadas e ndo-supervisionadas. A su-
pervisionada se d4d quando tem classes predefinidas e € trabalhado a classificagdo, porém, nas
ndo-supervisionadas criamos os grupos sem classes preestabelecidas, portanto, poderia ser
concluido que a técnica estudada se trata de uma classificagdo ndo-supervisionada.

Para aplicar essa técnica € preciso entender que existem dois tipos de métodos para
sua aplicacdo, que consistem em métodos hierdrquicos e ndo hierdrquicos. A grande diferenca
entre eles € a necessidade de uma parti¢do inicial, os hierdrquicos formam todas as possibilidades
de particdoes que podem ser adotadas, ademais, com os nao hierdrquicos € preciso definir essa
particdo inicial que pode se originar de um método hierarquico. Neste presente estudo estd

focado no processo de construcdo e validagao dos métodos hierarquicos.
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2 ANALISE DE AGRUPAMENTOS

No dia-a-dia € muito comum se deparar com bancos de dados com muitas informa-
¢oes coletadas, com um grande volume de observagdes para serem analisadas e a partir delas
a tomada decis@o. Diante disso, uma solucdo vidvel ao pesquisador € utilizar os métodos de
andlise de agrupamento, com o intuito de facilitar a visao do comportamento de seus dados.

Por exemplo, em uma situacao cujo interesse € descobrir o género de filme favorito
de usudrios de uma plataforma de streaming de acordo com o histérico desses usudrios. Sabe-se
que nos dias atuais existem vastas op¢des de géneros e subgéneros de filmes, ou seja, o banco
de dados terd um volume grande de observacdes e analisar cada usudrio seria invidvel, pois
demandaria um alto custo, tempo e forca de trabalho. A solu¢do para isso seria classificar os

usudrios em grupos com gostos semelhantes, utilizando os métodos de anélise de agrupamento.

2.1 Introducio aos métodos hirarquicos

A caracteristica mais marcante dos métodos hierarquicos na andlise de agrupamento
¢ ser capaz de fornecer a jornada que cada elemento faz até chegar no seu grupo final, ou seja,
geram varias possibilidades de particdes dos dados.

O método hierdrquico ndo necessita que ja possua o nimero de grupos inicialmente,
entretanto, ndo sao vistos como flexiveis, por conta que se um determinado elemento foi alocado
em um grupo ndo é possivel realocar em outro, ele é necessariamente dependente do seu grupo
anterior. Diante disso, é importante saber que eles podem ser classificados como aglomerativos e
divisivos.

No método aglomerativo inicialmente, cada elemento € considerado ser um grupo e
ao longo das etapas os elementos vao se agrupando até que no fim exista somente um grupo com
todos os elementos. E o método mais utilizado entre os hierdrquicos, pois exige uma capacidade
computacional menor que os divisivos.

O método divisivo consiste em considerar todos os elementos inicialmente em um
unico grupo, ao longo das etapas os grupos vao se dividindo entre si, até que na dltima etapa

cada grupo terd um unico elemento.
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2.2 Medidas de distancias

Sabendo que os dados constituem de n objetos mensurados p varidveis organizados

em uma matriz de dados x,,, com i = 1...n e j = 1...p representada abaixo:

T

X1 X12 ... X1jo... Xip X]

. T

X1 X22 ... X2 ... X2p X5

X= = =lx0 - x0  x0)

Xit X2 ... Xij ... Xip X;

. T

Xnl Xp2 oo Xpj ... Xpp X,

Considere que X,{ um vetor linha p-dimensional de observacdes do i-ésimo objeto e
x(j) trata-se do vetor coluna n-dimensional de observagdes da j-€sima variavel. Nas férmulas

abaixo calcula-se a distincia entre os objetos x, e x5, r Zs=1,2...p.
2.2.1 Distiancia Euclideana

A distancia Euclidiana é uma das medidas de distancia mais utilizadas da literatura,
e sua formula mede a distancia entre dois pontos, e pode ser provada pelo conhecido teorema de
Pitdgoras (Gower 1982). Dessa forma, a distancia euclidiana entre os objetos x, e x; € definida

por:

J
Dr,s — Z (xrj _xsj)2 = \/(xr _xs)T<xr _xs) (21)

J=1

A seguir a matriz M representando dois individuos para ser utilizada em cada

exemplo.

Indivduo 1 23 163 65
Indivduo 2 39 171 94

Exemplo: Temos a matriz M com dois individuos e suas respectivas caracteristicas de interesse,

calcule a distancia Euclidiana entre eles.

D([ndivduol,]ndivduo2) = \/(23 - 39)2 + (17 03— 1771)2 + (65 - 94)2 =34,0734501
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2.2.2 Distancia de Manhattan

E uma distancia também chamada de city-block, ou méxima, e tem como objetivo
maximizar a distancia entre dois elementos. Essa distancia tem forte relagdo com a distancia

Euclidiana, sendo defina como:
p
Mys= Yl =] 2.2)
j=1

Exemplo: Utilizando a matriz M, calcule a distancia de Manhattan.

M(Indivduol,lndivdqu) = |23 - 39| + |163 - 171| + ‘65 - 94‘ =53

Na figura 1 estd apresentada, de forma gréfica a relacdo entre a distancia Euclidiana

e Manhanttan.

Figura 1 — Relacdo entre a distancia Euclidiana e Manhattan

-]
-]

Distancia euclidiana ~

Distancia de Manhattan

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

2.2.3 Distdancia de Minkowsky

Observa-se que essa distancia € a generalizacdo da distancia Euclidiana e Manhattan,

respectivamente, quando p =2 e p = 1,€ dada por:

1
4 P
D) = (Y [rrj = x417) 2.3)
=
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2.2.4 Distancia de Camberra

A distancia de Camberra apresentada por Lance y Williams (1967), € um caso

particular da distdncia de Manhattan quando |x,;| e |x;| sdo iguais. Definida como:

Xri — X
DCan (r,s) Z ’| i W| (2.4)

Xri | |xsz ’

Exemplo: Utilizando a matriz M do exemplo anterior calcule a distincia Camberra,

¢ dada por:

16 8 29
DCan(Indlvduol Indivduo2) — 23— 39 163 —-171 + 65 —94 =-3

2.2.5 Distincia de Mahalanobis

Essa distancia foi apresentada por Mahalanobis em 1936 sendo uma distancia
Euclidiana que tem como pesos as covariancias das varidveis. Considerando ¥ a matriz das

covariancias das varidveis, a distancia entre os individuos x, ma x; € definido por:

D . Ty—1 25
Maha(r,s) — (xi‘ _xS) (xi’ —)Cs). (2.5)

2.3 Coeficientes de concordancia

Os coeficientes de concordancia sao quando os dados se apresentam na forma de
classificagdo, em tais situacdes as medidas de distancias ja apresentadas no suprem essa neces-
sidade para varidveis dessa natureza. Considere a seguir a Tabela 1 que apresenta os resultados
associados as respostas de duas varidveis com resultados classificados como "presenca= 1"e
"auséncia =0".

Tabela 1 —Geral dos coeficientes de associagdo
1 0
1, ad,o0
a b
©,1) (0,0
C d
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Na tabela é considerado o valor 1 como a presenca e o valor 0 como auséncia de

determinada caracteristica do objeto de estudo. A tabela nos apresenta os quatro casos de

combinacdes de auséncias e presencas dos possiveis resultados.

Nos exemplos dos coeficientes de concordancia € utilizado os dados nos quais foram

detectados a incidéncia de mamiferos de uma localidade montanhosa na regido de Great Basin

(EUA), conforme Grayson e livingston(1993), de acordo com o listado na Tabela 2.

Tabela 2 —Incidéncia de mamiferos

Variaveis
Individuos y1 y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9 yl0 yl1 y12 y13 y14 y1S y16 y17 y18 y19
x1 1 1101 1 100 1 o 1 1 1 1 1 1 1 1
x2 1101101010 o 1 1 0o 1 1 1 1 1
x3 1 001 1 01010 o 1 1 1 1 1 1 1 1
x4 1 111 1 1 11 11 1 1 1 0 1 1 1 1 1
x5 1 001 1010 T1O0 o 1 1 0 O O 1 0 O
x6 1 110101 1 00 o 1 1 1 1 1 1 1 1
x7 1 000 O0O0OOUOO0OO o 0 o 0 O O 1 0 O
x8 1 0111000 T1O0 o 1 1 0 O 1 1 0 1
x9 1 001 0O01O0O00O0 o 0 1 0 O O 1 0 O
x10 1 000 O0O0OOUOO0OO o 1 1 0 1 O 1 0 O
x11 1 111 1 101 11 1 1 1 1 1 1 0 1 1
x12 1 001 1 0O0O0T1O0 o 1 0 O O 0 0 0 1
x13 1 111101011 1 1 1 1 1 1 1 1 1
x14 0001 0 0O0O0O0OTO0 o 0 o 0 O O 1 0 O

Fonte: Grayson, D.K. and S.D. Livingston. 1993.

Foram considerados dois individuos, conforme apresentado na Tabela 3, para

exemplificar cada coeficiente apresentado nas proximas sessoes.

Tabela 3 —Individuos x7 e x11

yl y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9 yl0 yl1 yl12 y13 yl14 ylS yl6 yl17 yl8 yl9

x7

1 0 0000 OO0 00 O O O O O O 1T 0 O

x11

! 1111 1r o011 1 1 1 1 1 1 1 O 1 1

Utilizando a Tabela 1 geral dos coeficientes de associa¢do, € possivel contabilizar

cada situacdo da Tabela 4 a seguir.
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Tabela 4 — Coeficientes de associagdo entre os individuos x7 e x11

a b C

1 1 16 1

2.3.1 Correspondéncia miltipla (M)

Esse coeficiente chamado de correspondéncia multipla ou de simple matching foi
apresentado por Sokal e Michene no ano de 1953. Analisando a férmula proposta é facil ver que

os autores consideram duas presencas (a) e duas auséncias (d).

a+d

= - " 2.6
at+b+c+d (2.6)

Exemplo: Considerando os individuos x7 e xj; o coeficiente de correspondéncia
multipla é dado por:
1+1 2

= —————=—=0,105263158
I+14+164+1 19 ’

2.3.2 Rogers e Tanimoto(RT)

Em 1960, Roger e Tanimoto propuseram uma modificacdo no coeficiente de
correspondéncia multipla, em que adicionaram pesos aos casos com uma auséncia e uma

presenca (b, ¢). Definido como:

B a+d
 a+2b+2c+d

(2.7)

Exemplo: Utilizando os individuos x7 e x1; para o cdlculo do coeficiente de Roger e Tanimoto

tem-se.

i 20,0555

RT = =
1+2.14+2.164+1 36

2.3.3 Russell e Rao (RR)

Nesse caso os autores consideram apenas as duplas presencas, dado por:
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a

R= ——— 2.8
a+b+c+d (2:8)

Exemplo: Utilizando x7 e x| para o cdlculo do coeficiente de Russell e Rao, tem-se.

1 |
R= ———— = —=0,052631578
I+1+16+1 19 ’ ?

2.3.4 Kulzynski(K)

Na distancia de Kulzynski sdo considerados as duas auséncias(d), ou seja, somente

0s casos em que se tem pelo menos uma presenca (a, b, c).

K— a
 b+c

(2.9)

Exemplo: Utilizando x7 e x| para o cdlculo do coeficiente de Kulzynski.

1 1
K= 56 17 0,0588235294

2.3.5 Sokal e Sneath(SS)

Sokal e Sneath(1963) adicionaram pesos aos casos de dupla presenca e dupla

auséncia e definiram da forma a seguir:

2a+2d

SS =
2a+b+c+2d

(2.10)

Exemplo: Utilizando x7 e x1; para o célculo do coeficiente de Sokal e Sneath. Tem-se o

resultado abaixo:

2x1 4+ 2x1 4
= =—=0,01904
2x1+1+16+2x1 21 ’

2.3.6 Hamann (H)

Esse coeficiente tem as diferencas entre as somas das duplas presenca e auséncia(a,
d) com as combinacdes (b, c). Diferente dos outros coeficientes apresentados esse estd contido

entre -1 e 1.

H:(a—f—d)—(b—i—c) @.11)
at+b+c+d
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Exemplo: Utilizando x7 e x1; para o cdlculo do coeficiente de Hamann.

(1+1)—(14+16) 2—-17 —15
I+1+16+1 19 19

= —0,7894737
2.3.7 Jaccard(])

Equivalente a Kulzynski, ndo € considerado a dupla auséncia, porém, no denomi-

nador € adicionado a dupla presenca (a).

a

J=— 2.12
a+b+c ( )

Exemplo: Utilizando x7 e x; para o cdlculo do coeficiente de Jaccard.

! L =0,0555555556

J:—:
1+1+16 18

2.3.8 Dice- Sorensen (DS)

Esse coeficiente coloca pesos na dupla presenca (a) e ndo considera as auséncias

(d) no cdlculo conforme a defini¢ao apresentada a seguir.

2a

DS= —F—
2a+b+c

(2.13)
Exemplo: Utilizando x7 e x1; para o cdlculo do coeficiente de Dice- Sorensen.

2x1 2
DS=—"" -~ —0,1052631
S = odtir16 19 0105263158

2.3.9 Simpsom (S)

O coeficiente de Simpsom ndo utiliza a dupla auséncia em sua férmula sendo

notdrio a priorizag¢ao das duplas, o coeficiente € dado por:

a

S=——7-— 2.14
a—+ min(b,c) @14)
Exemplo: Utilizando x7 e x| para o cdlculo do coeficiente de Simpsom.
1 1
I+1 2 ’

Na Tabela 5 a seguir estdo apresentados os resultados dos coeficientes calculados

para os individuos x7 e x1; da Tabela 3.
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Tabela 5 — Comparacdo entre os resultados dos coeficientes de associacao
Resultados dos coeficientes

Correspondéncia simples | 0,1052
Rogers e Tanimoto 0,5555
Russell e Rao 0,05263
Kulzynski 0,05882
Sokal e Sneath 0,01904
Hamann -0,7894
Jaccard 0,05555
Dice- Sorensen 0,10526
Simpsom 0,5000

2.4 Coeficientes para dados categoricos e quantitativos
2.4.1 Gower(G)

Gower(1971) apresentou um coeficiente que pode ser utilizado para dados quali-
tativos e quantitativos que herdou o seu nome, possibilitando uma maior flexibilidade para o
uso dos dados de natureza qualitativa/quantitativos, entretanto, para cada situagdo o calculo é

realizado de uma forma diferente. O caso geral, é definido por:

1 )4
G=-Y S (2.15)
pjzl

Sendo Ssp; a medida de similaridade entre os individuos A e B na variavel J.

Diante disso, existem quatro situacdes em que € possivel aplicar Gower.

— Dados qualitativos nominais: Os dados qualitativos nominais podem ser representados
por 1 = presenca e 0 = auséncia. Ou seja, serdo quatro situagdes possiveis de resultados:
duas concordancias sendo a = (1,1) com duas presencas, e d = (0,0) com duas auséncias e
duas discordancias b = (1,0) e ¢ = (0,1), sendo uma presenca e uma auséncia cada. Dessa
forma considera-se similaridade igual a um (S = 1) para as concordancias e similaridade

igual a zero (S = 0) para as discordancias.

— Dados quantitativos: Para dados quantitativos continuos ou discretos, calcula-se.
[Xaj — XBj
max(X;) —min(X;)

Sapj=1— (2.16)
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— Dados qualitativos ordinais: Para dados qualitativos ordinais € necessdrio se atentar nas
diferencas entre valor em cada categoria, pois elas devem ter a mesma distancia enter si.
Se essas diferencas nao for em considerdveis valores devem ser transformados. Po-
dani(1999) apresentou um método para quantificar a similaridade neste caso, em que 0s

valores sdo transformados em ranks (representado por r na férmula):

- Ty—1  Tg—1
2 2
3= T 2.17)
max(rj) B min(rj)| _ max(g]) 1 mm(?z“j) 1

raj—rBj

SABj: 1-—

Ty e T :Valores totais de cada grupo, no caso, grupo A e B, respectivamente.
max(T;) e min(T;) : sdo os nimeros totais dos grupos que tém o alcance maximo e minimo,
respectivamente.
O coeficiente de Gower nao utiliza dados ausentes em seu método. Na férmula a seguir
serd considerado w; representante existe auséncia compartilhada w; = 0, quando nenhuma

informacdo € perdida w; = 1. Temos assim a forma final do coeficiente de Gower:

p . .
Zj:1 W_]SAB]

G =
Z?:l Wj

(2.18)

Exemplo: Considere um conjunto de dados ficticios, descrito na Tabela 6. O célculo do
coeficiente de Gower em cada caso da Tabela a seguir, serd apresentado para os individuos x1 e

x2.

Tabela 6 — Tabela com dados ficticios

yl | y2 |y3 |y4|y5S
x1 |1 [NAJO |1 |56
x2[0 [0 [0 |2 |25
x3[1 |1 1 [3 190

A varidvel yl € categodrica, entdo, w; = 1, pois se tem pelo menos uma presenca
em yl. E a similaridade Sqp; = 0, pois existe pelo menos uma auséncia.

A varidvel y2 possui um dado faltante no individuo x1, por conta disso wo = 0.

A variavel y3 € categdrica como podemos notar observando a tabela, por conta
disso podemos afirmar que w3 = 0 por causa da dupla auséncia e sua similaridade € sqp3 = 0.

A varidvel y4 apresenta dados qualitativos ordinais, no exemplo serd considerado

que esses ja sdo seus ranks. Existe a presenca de ambos wy = 1, A seguir o cdlculo de sua
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similaridade:

1—-1 2—1
1_2_7_7—05
3131 _1-1 ’
2 2

Saps = 1—

Na varidvel y5 existe informagdes para ambos, logo ws = 1, entretanto a similari-
dade tem que ser calculada, Assim tem-se:

56-2,5 3,1

:1— :1——: — = .
SuBs 553 o5 1 —0,476923077 = 0,523076923

Agora podemos finalizar o cdlculo do coeficiente de Gower:

.M Sal +w2.5aB2 +w3.84B3 +W4.SaBs +W5.SaBs
W1+ Wy +w3 + Wwyq+ Ws

1. 1. 1.0,52
G LOFT0+0+10,5+10,523076923 _ 1,02307692 _ ) )54
1+40+0+1+1 3
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3 METODOS HIERARQUICOS

A definic¢do de hierarquia consiste em uma ordem de prioridade entre os elementos
de um conjunto, diante disso, os métodos hierarquicos sdo uma técnica que consiste em parti-
cionar os dados e é geralmente representada pelo grafico dendrograma, em que € fécil notar a

hierarquia entre os grupos. Observe no dendrograma a seguir.

Figura 2 — Dendograma

Exemplo de dendograma

0.5
I

0.1

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

3.1 Método de Ligacao Simples

Este método também ¢é conhecido como agrupamento dos vizinhos mais proximos,

ou seja, € utilizada a menor distancia entre os elementos dos grupos.

D(A,B) = min{d(yi,y;) paray; € A ,y; € B} 3.1)

Em que d(y;,y;) € a distdncia calculada, geralmente a distincia euclidiana ou
umas das apresentadas no capitulo anterior, entre ou vetores y;,y; . Em cada etapa a distancia
encontrada para o par € calculado com o grupo de menor distancia, E assim, esse procedimento €
repetido até que reste somente um grupo.

Observa-se na imagem dois grupos que no método de ligagdo simples busca-se
encontrar o vizinho mais préximos, no caso da imagem o elemento 2 e 3. A distancia representada

pela linha tracejada em vermelho.
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Figura 3 — Método de Ligacao Simples

Ligacdo Simples

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

3.2 Método da ligacao completa

Esse método diferente da ligagcdo simples € utilizado a distancia méxima entre os

grupos e é conhecido por método dos vizinhos mais distantes.

D(A,B) = max{d(y;,y;) paray; € A ,y; € B} (3.2)

Em que d(y;,y;) ¢é distancia calculada, geralmente a distincia euclidiana ou
umas das apresentadas no capitulo anterior, entre ou vetores y;,y; . Em cada etapa a distancia
encontrada para par € calculado com o grupo de maior distancia. E assim, esse procedimento ¢

repetido até que reste somente um grupo.

Figura 4 — Método da ligagdo completa

Ligacdo Completa

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Observa-se na imagem dois grupos que no método de ligacao completa busca-se
encontrar o vizinho mais distante, no caso da imagem o elemento 1 e 4. A distancia representada

pela linha tracejada em vermelho.

3.3 Método média das distancias

Esse método como o préprio nome ja sugere, € calculado a média das distancias de

todos os pares de elementos em que podem ser formados.

ny np 1
DA,B)=) Y, ﬁd(yi,yj) (3.3)
icA jeB 1112

Observa-se na imagem a linha tracejada em vermelho representa a interacao do
elemento 1 com os elementos do outro grupo no calculo do método da ligacdo da média das

distancias.

Figura 5 — Método média das distanciaa

Ligacdo média das distancias

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

3.4 Método do centroide

O método do centroide consiste no calculo da média em cada grupo e somente
depois desse processo, € calculado a distancia entre as médias, utilizando uma das distancias

apresentadas anteriormente.

D(A,B) =d(yi,y;) (3.4)
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E notério que a linha tracejada em vermelha representa a ligagio de centroides,

que esta posicionada no centro dos grupos representado a média de cada grupo.

Figura 6 — Método do centroide

Ligacéo de centrdides

Legenda

® Madia dos clusters

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

3.5 Método de Ward

Esse método consiste no célculo da distancia entre dois grupos com a soma das
distancias ao quadrado.
Xk > Valor para a varidvel p na observagdo j pertencente ao grupo [
SS; : soma dos erros quadrados no grupo L.

SST;; : soma total dos erros quadrados agrupamentos dos grupos 1 e i.

n p
WESD I IETIEEN 3.5)
k=1j=1
|
Tj=n—) X, (3.6)
=
n.p ) n, p 2
SS1i=Y, Y (xaj—5)°+ Z Z Xigj— %) (3.7)
k=1j=1 =1 =1
Z Xkt 3 k=1"xis;) (3.8)

nl—l—n,
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nin;
D(C,,C;) = SSi; — (S8, + 8S;) = — -~

nl+

)4
(=47 (39)
j=1

Figura 7 — Método de ward

Método de Ward

SS1 SS2

I

S81,2

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

E constatado na imagem que existem dois momentos representados, na primeira
etapa € calculado SS7 e SS> soma dos erros quadrados dentro de cada grupo. Na segunda etapa é

calculado a soma total dos erros quadrados agrupamentos dos grupos 1 e 2.

3.6 Comparacio entre os métodos hierarquicos

Segundo Sueli Mingoti (2005), a grande parte dos métodos apresentados geram
grupos esféricos ou elipsoides, exceto o método da ligagdo simples, que pode produzir formas
geométricas diferentes, porém, obtém grupos mais préximos. Ja o método da ligacdo completa
gera grupos com didmetros aproximados e tende a isolar valores considerados outiliers.

O método da média das distincias, na maioria das vezes gera grupos com a
variancia interna parecida. Diante disso, se obtém melhores divisdes em relagdo aos métodos
de ligacdo simples e completa. O método Ward tende a gerar grupos com o mesmo nimero de

elementos e sua base tedrica s@o os principios de andlise de variancia.
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Os métodos de ligagc@o simples, completa e da média sdo utilizados com varidveis
qualitativas e quantitativas, diferente dos métodos do centroide e ward indicados para varidveis
quantitativas, pois utilizam média em seus métodos.

Na imagem a seguir Observa-se o comportamento do mesmo banco de dados
utilizando o exemplo de coeficiente de associacdo em que € utilizado a técnica de correspondéncia
simples para o célculo das distancias. Observa-se que cada técnica possui resultados diferentes

nos graficos denominados dendogramas.

Figura 8 — Comparacdo entre os métodos com dados categdricos

Método ligagéo simples Método ligagao completa
e S
!
= =
o
: rrem .
Método média das distancias Meétodo do centroide distancia das médias
. 8 i
-+ o
o
o
5 : ]
C‘TICOW(DGIENI'%:E?I‘—E NEONWE(DH:WETI‘—Q
Método de Ward
o
o
[
[am]

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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4 ALGORITMOS DE METODOS HIERARQUICOS
4.1 Agglomerative Nesting (AGNES)

O algoritmo agglomerative nesting (agnes) utiliza o método aglomerativo. Dessa
forma, os agrupamentos desse método usa a dissimilaridade entre os grupos. No inicio do
método cada elemento do banco de dados € considerado um grupo, e assim os dois grupos
mais semelhantes se tornam um e assim suscetivamente, recalculando a cada etapa a distancia.

Observe a férmula a seguir:

1
D(M,N) = d(yi.y; (4.1)
(M,N) . yieMZy,ﬁN (vi-y))

1

= d(yiyj)+ d(yi-y;j) (4.2)
NNy y,‘EA,ZyJ'EN nmny y,-EI;ijN
A 1 B 1
== d(yiyj)+— d(yi-y;j) (4.3)
MnAnNy,E/;yjeN ManNy;eI;ijN
A B
d(M,N):Md(A.N)—i—Md(B.N) “4.4)

A e B: Agrupamentos.
M; agrupamentos de A e B.

ny,nn,na,np - Quantidade de elementos em cada grupo.



31
4.2 Divisive Analysis (DIANA)

O algoritmo Divisive Analysis é chamado de Diana e foi baseado na proposta de
Macnaughton-Smith (1964). Diana foi descrito por Kaufman Rousseeuw (1990) como algoritmo
hierarquico divisivo. O algoritmo Diana consiste em selecionar o elemento com o maior didmetro,
considerando n como nimero de elementos no banco de dados, dado essa informagao sabemos
que teremos n — 1 divisdes no dendograma. Considere que selecionamos o agrupamento D,

definido como:

Dimetro(D) = max(dist (i, j)),i,j € A (4.5)

Em que d(i, j) é a dissimilaridade entre os elementos i e j pertencem ao agrupamento
D. Segundo Struyf em 1996, se diametro(D)0, o agrupamento N pode ser dividido em dois
agrupamentos A e B:
— Primeiramente considera-se que o agrupamento A = D e B=0.
— Para transferir um elemento de A para B Para cada elemento i € A, € calculada a dissimila-
ridade média do objeto i para todos os objetos de A denotado pela(i). O objeto d de A para
o qual a(d) € o maior, é movido para B.
— Mover outros objetos de A para B segundo a regra abaixo: Se total de objetos de A
= 1: Pare Sendo para i € A calcule a dissimilaridade média de 1 para todos os objetos
pertencentes ao agrupamento A denotado pela(i) e a dissimilaridade média de i para todos

os objetos pertencentes a B denotado por d(i, B). Selecione o objeto & € A para o qual:

a(h) —d(h,B) = max(a(i) —d(i,B)), iinA (4.6)

considere que d(h, B) € a dissimilaridade média entre h e B.
— Se a(h)“d(h,B) > 0 entdo mover h de A para B e repetir o item dois desse passo a passo.

— Se a(h)“d(h,B) < 0 entdo Manter A e B e parar o processo.
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5 METODOS DE ESCOLHA DO NUMERO DE GRUPOS E AJUSTE
5.1 Coeficiente de correlacao cofenética (CCC)

O Coeficiente de correlacdo cofenética € utilizado para medir o ajuste entre a matriz
de dissimilidade (matriz fenética) e a matriz originada depois das aplicacdes dos métodos que €
denominada como matriz cofenética, ou seja, o dendograma. Temos a seguir a fomula que se

calcula o coeficiente de correlagio cofenética.

cee — Cov(F,C)

(5.1)

A A

Var(F)Var(C)

Na férmula acima o F representa a matriz fenética e o C retrata a matriz cofenética.
A interpretacao do coeficiente é que quando o CCC € maior que 0,7 conclui-se que o método de

agrupamento foi adequado.

5.2 Método Elbow

O método de Elbow também € chamado de método do cotovelo e seu principal
objetivo € identificar o melhor nimero de grupos que pode ser obtido com a utilizagao dos
métodos apresentados. Dessa forma, o método testa as variancias dos dados em relacdo a

quantidade de grupos, para o calculo € utilizado a férmula do erro quadratico.

k
SSE=Y Y X -G (5.2)
k=1x,€8;

Observa-se que os primeiros agrupamentos vao conter muitas informagdes. Entre-
tanto, em um determinado momento obtém-se a forma de um “cotovelo”, e quando se identifica
esse angulo se formar, é facil notar a condi¢do ideal da quantidade de grupos, por conta disso
origina-se o nome do método.

No exemplo a seguir pode-se ver o "cotovelo"se formar ja no segundo grupo. .
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Figura 9 — Exemplo de grafico método de Elbow
Optimal number of clusters

Variagao intra-grupo
&
=]

750 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ndmero de grupos
Fonte: Elaborado pela autora (2022).

5.3 Anadlise do comportamento do nivel de similaridade

Nesse método observa-se o nivel de similaridade em cada etapa da andlise de
agrupamento. E identificado a quantidade de grupos a ser selecionado quando o nivel de

similaridade cai drasticamente. A férmula utilizada no tépico a seguir:

d
Sap=(1——22_5100 rs=1,...n (5.3)

max(dy.)

Em que max(d,) é a maior distancias entre os n elementos inicias da primeira etapa da anilise

de agrupamentos.
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6 BIBLIOTECAS

Este capitulo consiste em apresentar bibliotecas utilizadas no software R para aplicar

os métodos apresentados e suas fungdes.

6.1 Stats

Essa biblioteca tem varias funcdes utilizadas na estatistica, diante disso serd focado

as func¢des que auxiliam a aplicar as técnicas apresentadas.
6.1.1 Funcao dist

Esta func¢do calcula e retorna a matriz de distancia calculada usando a medida de

distancia especificada para calcular as distancias entre as linhas de uma matriz de dados.

Figura 10 — Funcao dist
dist(x, method = "euclidean", diag = FALSE, upper = FALSE, p = 2)

Fonte: R Documentation

X: uma matriz numérica, quadro de dados ou objeto "dist".

method: a medida de distdncia a ser usada. Deve ser "euclidiano", "maximo",
"manhattan”, "canberra", "bindrio"ou "minkowski". Qualquer substring inequivoca pode ser
fornecida.

diag: valor 16gico que indica se a diagonal da matriz de distancia deve ser impressa
por print.dist.

upper: valor l6gico indicando se o tridngulo superior da matriz de distancia deve ser

impresso por print.dist.

p: O poder da distancia de Minkowski.
6.1.2 Funcdo hclust

Essa biblioteca do software R € utilizada para gerar agrupamentos hierarquicos. Em
que funciona da seguinte forma:
d: E a distancia calculada pela fungdo por dist.

método: o método de aglomeragdo a ser utilizado. Deve ser (uma abreviac¢do inequi-
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Figura 11 —Fungao hclust

hclust(d, method = "complete", members = NULL)
Fonte: The hclust function is based on Fortran code contributed to STATLIB by F. Murtagh.

nmnn

voca de) um de "ward.D", "ward.D2", "single", "complete", "average"(= UPGMA), "mcquitty"(=
WPGMA), "median"(= WPGMC) ou "centréide" (= UPGMC).
membros: NULL ou um vetor com tamanho de comprimento d. Veja a secao

’Detalhes’.

6.2 Proxy

Nessa biblioteca existem vdrias fungdes, uma delas € a dist semelhante a do pacote
stats calculando as medidas de distancia, mas o diferencial desse pacote € funcao simil que

calcula as similaridares. Observe:

6.2.1 simil

Funcao utilizada para calcular as similaridades, observe a sua estrutura:

Figura 12 — Fungao simil

simil(x, y = NULL, method = NULL, ..., diag = FALSE, upper = FALSE,
pairwise = FALSE, by_rows = TRUE, convert_distances = TRUE,
auto_convert_data_frames = TRUE)

Fonte: David Meyer [aut, cre], Christian Buchta [aut]

x: Para dist e simil, um objeto de matriz numérica, um quadro de dados ou uma lista.

y: NULL, ou um objeto semelhante ao x

method: método utilizado para calcular a similaridade. O padrado para dist é "Eu-
clidean", e para simil "correlation". Para simil os métodos disponiveis sdo "simple matching",
"Tanimoto", "Russel", "Kulczynskil", "Hamman", "Jaccard","Sorensen"e "Simpson".

diag: valor 16gico que indica se a diagonal da matriz distancia/semelhanca deve ser
impressa por print.dist/ print.simil. Observe que os valores diagonais nunca sdo armazenados em
distobjetos.

upper valor l6gico que indica se o triangulo superior da matriz de distancia/seme-

lhanca deve ser impresso por print.dist/print.simil
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pairwise valor 16gico que indica se as distancias devem ser calculadas para os pares
de x e y apenas.

by rows: légico indicando se as proximidades entre linhas ou colunas devem ser
calculadas.

convert similarities, convert distances: 16gico indicando se as distancias devem ser
automaticamente convertidas em similaridades (e vice-versa) se necessario.

auto convert data frames: 16gico indicando se os quadros de dados devem ser
convertidos em matrizes se todas as varidveis forem numéricas, ou todas forem ldgicas, ou todas

forem complexas.

6.3 Vegan

O pacote Vegan tem como principal objetivo ser usado para ecologia descritiva.

Entretanto, podemos utilizar as fungdes desse pacote para o cédlculo das dissimilaridades.
6.3.1 Vegdist

Essa funcdo € uma alternativa para abranger mais distancias, é notério na descricao

dos métodos.
Figura 13 —Fungdo vegdist

vegdist(x, method="bray", diag=FALSE, upper=FALSE,
na.rm = FALSO, ...)

Fonte: Jari Oksanen, com contribuicdes de Tyler Smith (indice Gower), Michael Bedward (indice Raup-Crick) e
Leo Lahti (Aitchison e distincia robusta de Aitchison).

x: Matriz de dados da comunidade.

n n

method: Indice de dissimilaridade, correspondéncia parcial para "manhattan", "eu-

nmon n " " " "non;: nmnon " "

clidean", "canberra", "clark", "bray", "kulczynski", "jaccard", "gower", "altGower", "morisita",

"non " " non

"horn", "mountford", "raup", "binomial", "chao", "cao", "mahalanobis", "chisq", "chord", "hel-
linger", "aitchison", ou "robust.aitchison".

diag: Calcular as diagonais.

upper: Retorne apenas a diagonal superior.

na.rm: Exclusdo de pares de observagdes ausentes ao calcular dissimilaridades.
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7 APLICACAO

O banco de dados utilizado foi uma base de dados com as 91 principais faixas no
Spotify.Os dados contém cerca de 12 colunas e focado no género rock dos anos de 2009-2019.
Com as seguintes varidveis:

song: Nome da Faixa.

duration ms: Duracio da trilha em milissegundos.

year:Ano de lancamento da faixa.

popularity : quanto maior o valor, mais popular é a musica.

danceability: Dancabilidade descreve o qudao adequada uma faixa é para dancar
com base em uma combinac¢do de elementos musicais. Um valor de 0,0 € o menos dangavel e
1,0 € o mais dancavel.

energy: A energia ¢ uma medida de 0,0 a 1,0 e representa uma medida perceptiva de
intensidade e atividade.

key: A tonalidade em que a faixa estd. Os inteiros sdo mapeados para pitchs usa-se
a notacao padrao de Pitch Class. Por exemplo, 0 =C, 1 = C/D, 2 = D, e assim por diante. Se
nenhuma chave foi detectada, o valor € -1.

Loudness: O volume geral de uma faixa em decibéis (dB). Os valores de volume
sdo calculados em média em toda a faixa e sdo tteis para comparar o volume relativo das faixas.
A sonoridade € a qualidade de um som que é o principal correlato psicolégico da forga fisica
(amplitude). Os valores geralmente variam entre -60 e O db.

Speechiness: Speechiness detecta a presenca de palavras faladas em uma faixa.
Quanto mais exclusivamente falada a gravacao (por exemplo, talk show, audiolivro, poesia),
mais proximo de 1,0 o valor do atributo. Valores acima de 0,66 descrevem faixas que sdo
provavelmente feitas inteiramente de palavras faladas. Valores entre 0,33 e 0,66 descrevem faixas
que podem conter miusica e fala, seja em se¢des ou em camadas, incluindo casos como musica
rap. Os valores abaixo de 0,33 provavelmente representam musicas e outras faixas que nao sio
de fala.

acousticness: Uma medida de confianca de 0,0 a 1,0 se a faixa € acustica. 1.0
representa alta confianca de que a faixa € acustica.

instrumentalness: prevé se uma faixa ndo contém vocais. Os sons "Ooh"e "aah"sao
tratados como instrumentais neste contexto. Faixas de rap ou de palavras faladas sdo claramente

"vocais". Quanto mais préximo o valor de instrumentalidade estiver de 1,0, maior a probabilidade
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de a faixa ndo conter contetido vocal. Valores acima de 0,5 destinam-se a representar faixas
instrumentais, mas a confiang¢a é maior a medida que o valor se aproxima de 1,0.

liveness: Detecta a presenga de uma audi€ncia na gravagdo. Valores mais altos de
vivacidade representam uma probabilidade maior de que a faixa tenha sido executada ao vivo.
Um valor acima de 0,8 fornece uma forte probabilidade de que a faixa esteja ativa. Foram
aplicados os métodos apresentados neste presente trabalho comparando duas ditancias que sdo

respectivamente euclidiana e manhattan.

7.1 Método de ligacao Simples

Pode-se observar a disposi¢ao dos grupos Utiliza-se o método de ligacdo simples e
a distancia euclidiana. Também consta na imagem o coeficiente de correlacio cofenética (CCC)
que nesse caso € maior que 0,7, ou seja, pode-se considerar que o método de agrupamento foi

adequado.

Figura 14 — Método ligacdo simples com distancia euclidiana
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Fonte: elaborado pela autora (2022).

Utiliza-se o método de ligacdo simple e a distancia de manhattan tem-se o seguinte
dendograma. Conclui-se que o método é adequado, pois o Coeficiente de correlagdo cofenética
(CCC) € maior que 0,7.

Observa-se a diferenca que a utilizacdo das distancias pode influenciar na constru-

¢do do dendograma e nas divisdes formadas.
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Figura 15 — Método ligacao simples com distancia de manhattan
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todo € adequado pelo valor de seu coeficiente.

Utilizando o método ligacdo completa e a distancia euclidiana foi obtido o dendo-
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Figura 16 — Método ligacdo completa com distancia euclidiana

Método ligacdo

distancia

°
@
©
<
o
o

paiL enbuo
no, S

BUog 8407 B 3UN SIUL

uoisien opex - Liss.d 1587 8U0
puBXBa BUJ 1o} UWIAH

MUY NOA JBUA

48119 pooo
sapebauay
auwlL poo
Bl JuBluoL
Aeam

pPoOD 08 SUNH

Japuny L
JaUyaBoL PUBIS S UBUA
4 1e8)) e d Jo lIeH

JBUJESAY JBjeamS
uoisiep aibuis - sjubr

fpued

WBIN By L JO

X|Way 3Qv0 X $eP0D 183D - IO AReud

finoig umoq w381
09 3 Unop ke,

SN 17
Ageid 1007 'Ins 1S
pioe

WBIaH

0.7766549

cce

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Com a distancia de manhattan diferente do que vimos na euclidiana o método nao

¢ adequado para uso por conta que o Coeficiente de correlacdo cofenética (CCC) estd abaixo de

0,7.

Pode-se notar que a escolha da distancia pode influenciar além das disposi¢des do
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s

Método do centroide

7.3

Neste momento foi utilizado o método do centroide com a distancia euclidiana

2

para a construcao do dendograma. E possivel notar que o método é adequado.

Figura 18 — Método centréide com distancia euclidiana

Método do centroide(Distancia euclidiana)

mlll

=

T rAT T AT AT,

il

BIN 8L} Joj 9A0T Ul e sae
Amois umoQ ap 197

09 ap Umop A

suauleay

SWBIN €

sean

PO0S 0S SUNH

pUIl AW UO

ouluoRS

N0 passang

UO JUBI € aneaT]

[eIneN

(zoue Aio| 3 4aze Jole W L) NOA sSI
sspeled

S

lewiuy
seouayiadns

apiy

UoISIaA 31BUIS - SIUBM

Apueg

WBIN UL JO

- (BweN AW Aes) wnipads

8|66ey 3aUBQ UEY JO SBINUBAPY BU L
sapeBausy

PUSYaa/Y B3 Joj ULAH
awiL pooy
oL oA JEUM

WBleH

08233926

CCC=

Fonte: elaborado pela autora (2022).

2.

E facil ver as diferencas entre os dendogramas em que Utilizam-se as distancias

distintas. Entretanto, os dois coeficientes de correlacao cofenética (CCC) nos revela que os dois
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Figura 19 — Método centréide com distancia de manhattan

estdo adequados
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ancias

Método da média das dista

7.4

Aplica-se o método da média das distancias com a distancia euclidiana e t€ém-se o

dendograma abaixo.

lidiana
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A

Figura 20 — Método da média das dist

Método da média das distancias(Distancia euclidiana)
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Aplica-se o método da média das distancias com a distancia de manhattan t€ém-se

o dendograma abaixo. Entretanto, por mais diferencas nos dois gréficos apresentados € facil ver
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todos estdo adequados.
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7.5 Método Ward
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Pode-se ver que o método de ward em nenhum dos casos das dist

0,7, ou seja, nao € adequado o método para este caso.

€ maior que

7

e manhattan, o CCC
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Figura 23 — Método ward com distancia manhattan
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7.6 Agnes

Aplica-se o algoritmo agnes para a constru¢do do dendograma tém-se os dois

Sao notdrias as diferengas entre

Agnes (Distancia euclidiana)
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Figura 24 — Agnes com distincia eucliana
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exemplo a seguir com as distancias euclidiana e manhattan.

08322457

cce=

Fonte: elaborado pela autora (2022).

as duas

-S€ ver que as

as disposicoes dos grupos com as distancias diferentes. Diante disso, pode

distancias aplicada a agnes estdo adequadas de acordo com CCC.



Figura 25 — Agnes com distancia manhattan
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O algoritmo Diana foi aplicado as duas distancias eucliana e mahattan, pode-se

observar nos gréaficos a seguir.

Figura 26 — Diana com distancia euclidiana
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Diana (Distancia euclidiana)
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Fonte: elaborado pela autora (2022).
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O coeficiente de correlacdo cofenética (CCC) nos dois casos aplicados a Diana

nao foram considerados adequados, pois estao abaixo de 0,7.

Figura 27 — Diana com distancia manhattan
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Fonte: elaborado pela autora (2022).
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8 CONCLUSAO

A presente monografia exibiu coeficientes de similaridade e de associacdo, salienta-
mos os tipos de varidveis para cada coeficiente, pois na rotina do profissional que lida diretamente
com dados, existem uma variedade de maneiras em que as informac¢des podem chegar até ele e
visando isso, foram apresentadas variadas formas de medir a distancia entre os elementos para
que assim possa ser introduzido os métodos de agrupamento.

Conforme os textos apresentados anteriormente os métodos de agrupamento hie-
rarquicos sdo eficazes para separacdo de grupos, com intuito de formacao de perfil, estudos de
comportamento, pesquisas climadticas, entre outros.

E para a escolha de tal método € necessario a visualizacdo e validacdo, de como cada
método se comporta com seus dados em especifico. A selecdo do método de agrupamento esta
diretamente ligada as varidveis, por conta disso € de suma importancia saber como seus dados se
comportam em cada método e se adéquam. Diante disso, € interessante a visualizagdo com o
auxilio de dendogramas e o célculo do coeficiente de correlagdo cofenética.

Na aplicacao foi possivel notar como os mesmos dados podem se comportar de
maneiras distintas mudando os métodos e as distancias. Existem casos que o mesmo método
com distancias diferentes se comportam de forma diferente, por exemplo, um fica adequado e o
outro ndo. Da mesma maneira, em que comparamos a mesma distancia com métodos diferentes
pode acontecer o mesmo. Além na diferenca na disposic@o na separacao dos grupos.

Portanto, deseja-se que este trabalho contribua de alguma forma nos estudos sobre

andlise agrupamento hierdrquico e facilite o entendimento de suas etapas.
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