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De acordo com [Mirkin B., 1996], classificacdo € um agrupamento existente ou
ideal daqueles que se parecem (ou sdo semelhantes) e separacdo dos que séo
dissemelhantes. Sendo o objectivo/razdo da classificagdo: (1) formar e adquirir
conhecimento, (2) analizar a estrutura do fenémeno e (3) relacionar entre si
diferentes aspectos do fendémeno em questao.

No estudo do sucesso/insucesso da Matematica estd de algum modo
subjacente nos nossos objectivos “classificar” os alunos de acordo com o0s
factores que se pretende que sejam determinantes nos resultados a Matematica.

Por outro lado, voltamos a recorrer a classificagdo quando pretendemos
estabelecer os tipos de factores determinantes nos resultados da Matematica.

Os objectivos da Analise de Clusters sdo: (1) analisar a estrutura dos dados;
(2) verificar/relacionar os aspectos dos dados entre si; (3) ajudar na concepcao da
classificagéao.

Pensamos que esta técnica da andlise exploratéria de dados poderia
representar uma ferramenta muito potente para o estudo do sucesso/insucesso da
Matematica no Ensino Basico.

O trabalho desenvolvido nesta dissertacao prova que a Analise de Clusters
responde adequadamente as questbes que se podem formular quando se tenta

enquadrar socialmente e pedagogicamente o sucesso/insucesso da Matematica.

Palavras chave

Analise de clusters; clusters; medidas de semelhanca/dissemelhanga; métodos
hierarquicos; métodos nao hierarquicos; dendograma.
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According to [Mirkin B., 1996], classification is a concrete or ideal grouping of
those which look alike (or which are similar) and a separation of the dissimilar
ones. Being the aim/reason of the classification: (1) to form and to acquire
knowledge, (2) analyze the structure of the phenomenon and (3) to relate different
aspects of the phenomenon being analyzed, among themselves.

In the study of the success/failure in Mathematics it is somehow underlying in
our objectives to "classify" the students according to the elements/factors intended
to be decisive in the results in Mathematics.

On the other hand, we come back again to classification when we intend to
establish the types of decisive factors in the results in Mathematics.

The objectives of Clusters Analysis are: (1) to analyze the structure of the data;
(2) verify/relate the aspects of the data among themselves; (3) to help in the
conception/ generation of the classification.

We thought that this technique of exploratory data analysis could represent
a very powerful tool for the study of the success/failure of Mathematics in first
grade school’.

The work developed in this thesis proves that Clusters Analysis
appropriately answers to the questions that can be formulated when one tries to

frame socially and pedagogically the success/failure of Mathematics.

Keywords

Cluster analysis; clusters; measures of similarity/dissimilarity; hierarchical methods;
non hierarchical methods; dendogram.

vii

" The first grade school (or primary school) consists of 9 years in Portugal
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Nota Introdutoria

Esta tese consta de duas partes.

Na primeira parte sera apresentada a técnica estatistica multivariada
denominada Analise de Clusters. Esta apresentacdo, sem ser exaustiva, pretende
abranger os métodos mais importantes para a construcdo de clusters, de forma a
tornar clara a opgdo que fizemos para a abordagem de uma base de dados
obtidos para estudar o sucesso/insucesso da Matematica ao nivel do 92 ano de
escolaridade.

A Andlise de Clusters é a arte de encontrar grupos nos dados, [Kaufman L.
e Rousseeeuw P., 1990].

A Analise de Clusters tem como objectivo identificar subgrupos
homogéneos (clusters) na populacdo de objectos®, de variaveis® ou de ambos, de
tal forma que a variabilidade nos elementos no mesmo grupo seja minima e a
variabilidade entre os grupos seja maxima. Nao ha uma indicacao prévia dos
membros dos grupos. As dificuldades normalmente encontradas na aplicagéo
desta analise a uma base de dados dispostos numa matriz nx p (em que as n

linhas correspondem a informacdo sobre os n objectos relativamente as p

variaveis observadas (colunas)), consistem em escolher o tipo de medida de
proximidade a usar, o método a aplicar para a obtencdo dos clusters, a
determinagdo do numero de clusters e a interpretacdo das caracteristicas dos
mesmos. Nao existem regras estipuladas, mas sim alguns guias que ajudam a
escolher o método. O algoritmo a escolher depende do tipo de variaveis, do
objectivo a atingir e da dimensao da amostra.

A Analise de Clusters € uma técnica da Estatistica Descritiva (ndo
inferencial); € usada como uma ferramenta exploradora e descritiva. Em oposigcao

aos testes estatisticos que sdo usados para confirmar hip6teses, esta técnica é

? podem ser pessoas, flores, palavras, paises, plantas, rochas, mercadorias, etc.
’ pode ser altura, peso, sexo, habilitagdes, etc.
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usada para tentar perceber o que os dados nos dizem; o que interessa é descobrir
grupos e interpretar as caracteristicas dos seus elementos.

Assim no capitulo 1 sera apresentada a analise de clusters como técnica da
andlise exploratéria de dados. No capitulo 2, sera tratada a representagao grafica
de dados multivariados. No capitulo 3, serdo abordadas as medidas de
proximidade e nos capitulos 4 e 5 serdo estudados os diversos métodos para a
formacao dos clusters. Segue-se o capitulo 6 da descricdo e apresentacado dos
resultados de uma Andlise de Clusters. Neste capitulo serdo, também,

apresentadas as consideragdes finais.

Na segunda parte sera feita a aplicagdo de grande parte do que foi
apresentado na primeira parte, ao sucesso/insucesso em Matematica através da
informacao contida numa amostra dos alunos do 9% ano que frequentaram
algumas escolas do Funchal no ano lectivo 2005/2006. Para este efeito
realizaram-se inquéritos a alunos de 9° ano com o objectivo de recolher
informagéo julgada pretinente para o desempenho na disciplina de Matematica.
Posteriormente foram recolhidas as classificagcdes em Matematica do 3° Periodo e
do exame final, assim como se os alunos foram aprovados ou ndo aprovados.

Depois de se ter feito uma primeira andlise descritiva dos dados,
procederemos a analise de clusters e a interpretacdo dos resultados obtidos.

Os resultados obtidos serao analisados de forma critica e esperamos que o
estudo sirva para alertar/reflectir/discutir sobre alguns factores que levam ao
sucesso/insucesso em Matematica, e que leve a algumas alteragbes tendo em
vista o aumento do sucesso em Matematica.

O software utilizado foi o SPSS, versao 13.0.

Pagina 2
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PARTE |

ANALISE DE CLUSTERS
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Capitulo 1
Conceitos preleminares

1.1 Introducao

Agrupar dados semelhantes com vista a classificacdo é uma das
caracteristicas primitivas e basicas do ser humano. No nosso dia-a-dia lidamos
com agrupamentos em muitos aspectos da nossa vida.

Colocar objectos/individuos em grupos é uma habilidade necessaria nas
mais variadas situacdes. Esta habilidade é, por exemplo, essencial aos biélogos
devido a enorme diversidade de organismos, moléculas, doencas, etc.. A correcta
classificagdo de organismos é tdo importante em Biologia, que surgiu um novo
ramo da Biologia designado por Taxonomia. Os resultados obtidos na anélise de
clusters podem contribuir para a definicho de uma classificagdo (como a
taxonomia relativa a animais, insectos, plantas) ou sugerir modelos estatisticos

para descrever a populagao.
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A Andlise de Clusters é um procedimento da Estatistica Multivariada que tenta
agrupar um conjunto de dados em subgrupos homogéneos, chamados clusters; os
dados podem ser objectos ou variaveis. Trata-se, pois de uma técnica matematica
que foi concebida com a finalidade de revelar estruturas de classificagdo nos
dados recolhidos em fendmenos do mundo real.

Uma questdo que surge frequentemente aos investigadores € como organizar
dados observados, em estruturas com significado. A analise de clusters é usada
com esse objectivo por investigadores de varias areas: para descobrir uma
estrutura nos dados sem uma explicagao/interpretacao prévia.

Este método da anélise exploratéria procede ao agrupamento dos objectos em
funcdo da informacédo existente, de tal modo que objectos pertencentes a um
mesmo cluster sejam o mais semelhantes possivel e os objectos pertencentes a
clusters diferentes sejam o mais dissemelhantes possivel. Os membros de cada
grupo possuem certas caracteristicas em comum e espera-se que o resultado da
classificacao forneca pistas para a interpretacdo dos grupos. Podem ser reveladas
associacoes nos dados, nao evidentes previamente, mas que sao importantes e
Uteis uma vez encontradas. A ideia chave € que os clusters tenham significado e
sejam interpretaveis.

A ideia é sobretudo gerar hipéteses, mais do que testa-las.

Como veremos ao longo deste trabalho, a mateméatica subjacente aos
métodos usados na andlise de clusters é relativamente simples. Porém, para a
concretizagdo de alguns algoritmos para a formagao dos clusters é necessario
recorrer a software adequado devido aos calculos laboriosos envolvidos.

Como veremos, a classificacdo obtida depende da medida de
semelhanca/dissemelhanca e do método usado para formar clusters.
Consequentemente, ndo ha apenas uma classificagao correcta.

A especificidade de cada situacdo pratica faz com que para além dos
critérios disponiveis para a formacgao de clusters, haja necessidade de considerar
aspectos importantes da andlise como sejam a selec¢cdo de variaveis, a escolha

da medida de proximidade, o contexto do estudo e o objectivo do trabalho.
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Na analise de clusters, os dados sdo colocados numa matriz multivariada

nxp, Xz[XU], i=l...,n; j=1..,p contendo os valores de cada variavel

observada em cada objecto, sendo X, o valor da variavel ; para o objecto i. As

variaveis podem ser continuas ou categorizadas.

Aos valores desta matriz multivariada sdo aplicadas medidas de
proximidade (semelhanca* / dissemelhancga®), convertendo a matriz inicial X
numa matriz nxn de semelhancgas/dissemelhancas entre objectos. Note-se que
se pode actuar de forma idéntica para as variaveis.

A matriz nxn de semelhancas/dissemelhancas entre objectos ou entre
variaveis sao aplicados métodos para a constituicdo de clusters. Estes métodos

podem ser hierarquicos ou nao hierarquicos, como veremos neste estudo.

1.2 A importancia da Analise de Clusters na classificacao

A classificagdo é uma actividade conceptual basica dos seres humanos; as
criangas aprendem a distinguir desde muito cedo, por exemplo, a mae/de outras
mulheres, a distinguir pai/de outros homens, a distinguir entre quem lhes da
atencao/estranhos, quente/frio, limpo/sujo, animal/planta, casa/carro.

De acordo com [Mirkin B., 1996], classificacdo € um agrupamento existente ou
ideal daqueles que se parecem (ou sao semelhantes) e a separagao daqueles que
sao dissemelhantes; sendo o objectivo/razdo da classificagdo: (1) formar e adquirir
conhecimento, (2) analizar a estrutura do fenémeno e (3) relacionar entre si
diferentes aspectos do fendbmeno em questao.

A classificacao tem tido, também, um papel fundamental em muitos ramos da
Ciéncia. Ela é necessaria ao desenvolvimento do homem e da ciéncia pois ajuda-
nos a reconhecer e discutir diferentes tipos de acontecimentos, objectos, pessoas

que encontramos na nossa vida.

* Mede o0 quéo préximos estdo dois objectos.
® Mede a distancia a que dois objectos estdo um do outro.
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Por exemplo: na Biologia, a classificagdo é conhecida por taxonomia, é a base
da Teoria de Darwin; na Quimica, a classificagdo representa um método
conveniente para organizar um grande conjunto de dados de forma eficiente num
pequeno numero de grupos. A classificacdo de elementos na tabela periddica, por
Mendeleiev, em 1860, teve um profundo impacto na compreensao da estrutura do
atomo; na Medicina, na Psicologia, na Psiquiatria a classificacao é necessaria no
diagnostico e tratamento de doencas;

Na classificagdo é atribuido um nome ao grupo. Esse nome colecciona
individuos/casos em grupos, de tal modo que quem tiver esse nome terd uma ou
varias caracteristicas comuns que sdo essenciais na descricdo desse grupo®.

A classificacado pode envolver pessoas, animais, elementos quimicos, modelos
de comportamento, estrelas, etc., como entidades que podem ser agrupadas.

A Andlise de Clusters inclui uma série de procedimentos estatisticos
sofisticados que podem ser usados para classificar objectos sem preconceitos,
isto &, observando apenas as semelhancas ou dissemelhancas entre eles, sem
definir previamente critérios de inclusdo em qualquer agrupamento.

A Andlise de Clusters, pode ser usada nado s6 para identificar uma estrutura
presente nos dados, mas também para impor uma estrutura num conjunto de
dados mais ou menos homogéneos que tém de ser separados.

Assim, para além da estruturagdo dos dados em grupos e a consequente
reducdo da dimensdo do espago associado as nossas variaveis, dado um objecto
qualquer, a comparagdo das suas propriedades com as propriedades dos
elementos dos subgrupos permite identificar o subgrupo onde inclui-lo, uma vez

que elementos pertencentes ao mesmo subgrupo tém propriedades semelhantes.

Por exemplo, o grupo dos caes, o grupo dos gatos.
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1.3

Exemplos da aplicacao da analise de clusters

Para termos uma percepgcao mais solida da relevancia da Analise de Clusters,

serdo dados, de seguida, alguns exemplos de aplicacdo. Alguns deles estao

relacionados com os exemplos que apresentamos no paragrafo 1.2 sobre

classificagao.

Na Arqueologia, a identificacdo de grupos de artefactos semelhantes
usados por povos ja desaparecidos, ajuda a compreender muitos
aspectos das civilizagdes antigas [Hodson F.R., 1971].

Nas Ciéncias Sociais, os métodos de andlise de clusters foram
utiizados pelos antropdlogos para definirem areas culturais
homogéneas.

Na Sismologia, a analise de clusters tem sido usada na predicdo de
abalos sismicos [Wardlaw et al., 1991].

Na classificacdo de documentos, a procura de informacdo em grandes
bases de dados, nomedamente na Web, fica faciltada se os
documentos estiverem agrupados em clusters [Willet, 1990].

No Data mining, a analise de clusters constitui um dos primeiros passos
deste processo. Data mining € o processo de identificar grupos de
registos e extrair conhecimento de grandes bases de dados [Han and
Kamber, 2001].

Na Biologia € na Quimica a analise de clusters pode contribuir para uma
definicdo de classificagdo tal como a taxonomia relativa a minerais,
insectos, plantas etc..

Na Medicina, na Psicologia, na Psiquiatria, a classificacdo obtida de
uma analise de clusters permite identificar as causas das doencas, 0s
sintomas, e consequentemente criar/ melhorar os seus tratamentos.

Na Andlise de Mercados, os segmentos de consumidores ou produtos
sao em geral clusters, sendo necesséario conhecé-los para perceber a
estrutura de mercado [De Sarbo et al., 1993] e [Arabie e Hubert, 1996].
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e Em Marketing, a analise de clusters tem sido aplicada para proceder a
segmentacdo de mercados a partir das caracteristicas geograficas,
demograficas e psicograficas dos consumidores, para identificar
mercados potenciais para determinados produtos, determinar mercados
identicos em paises diferentes ou encontrar grupos de consumidores
que possam servir de referéncia na previsdo de vendas.

e Na Andlise da Politica e da Economia, etc.;

e Em geral, quando precisamos de classificar uma "montanha" de

informacao, a analise de clusters é muito util.

1.4 Etapas da analise de clusters

De um modo geral, verificamos que a Anélise de Clusters compreende os
seguintes procedimentos: seleccdo de objectos; seleccdo de variaveis;
transformacao de variaveis; seleccao da medida de semelhanca/dissemelhanca;
escolha do método de formacgéo de clusters a aplicar; e discussao e apresentacao
dos resultados. Contudo, podemos omitir, por exemplo, a transformacao de
variaveis numa primeira analise. Podemos repetir a andlise e trabalhar com
variaveis estandardizadas.

> Seleccao de objectos

A seleccao de objectos depende dos objectivos da andlise. Se forem
utilizados dados de anadlises anteriores pode ser necessario analisa-los e retirar
os objectos que nao tenham relevancia para o estudo. No entanto, devemos ter
0 cuidado de nao deixar objectos importantes para o estudo, de fora do
conjunto a analisar. Outras vezes o conjunto de objectos é uma amostra da

populacdo, que €& desejavel que seja representativa para que 0s grupos
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resultantes possam ser considerados representativos dos grupos existentes na
populagao.

A Anadlise de Clusters € uma analise exploratéria de dados, que pretende
criar grupos e descobrir relacées entre os elementos desses grupos, que
provavelmente ndo seria possivel serem detectadas sem esta analise. Nao é
uma estatistica inferencial e como tal o seu objectivo ndo é inferir as
conclusdées do estudo a populacdo; para tal deverao ser aplicadas técnicas de
inferéncia estatisticas adequadas.

> Seleccao de variaveis

As variaveis caracterizam os objectos. A selecgcdo das variaveis € um dos
aspectos que mais influencia os resultados da analise de clusters. Nao se trata de
um problema apenas do Matematico, mas também do responsavel pelo estudo
que proporciona os dados. O Matematico devera ter em atencao, essencialmente,
o tipo de variaveis utilizadas e a escala. O responsavel pelo estudo devera atender
aos conhecimentos que possui acerca do tema em estudo, para seleccionar as
variaveis mais importantes para obter um resultado digno de confianga.

Acerca do numero de variaveis, é de referir as opinides contrarias de
que aumentando o numero de variaveis obtém-se uma melhor identificacdo dos
clusters [Everitt B., 1987] e a que sustenta que se obtém uma fraca identificacao
dos clusters, nas mesmas condi¢ées [Price,1993].

Estas opinides podem parecer contrdrias, mas ndao o sao. Pensamos que se
podem dar as duas situagdes. O que deve acontecer € que com muitas variaveis a
caracterizacao dos grupos podera ser muito boa para aquele conjunto especifico
de dados, mas se usarmos outros dados da mesma populagdo e as mesmas
variaveis o resultado da anadlise de clusters ja pode ser diferente. E, neste sentido
pode dizer-se que a identificacdo dos grupos é fraca. Por outro lado, com poucas
variaveis podemos estar a omitir informacao importante e obter poucos clusters

que serdo interpretados de uma forma muito geral e portanto pouco
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exclarecedora. Deve haver um namero de variaveis que corresponde a situagcao
mais “equilibrada” da analise de clusters, no sentido em que sera robusta para

outras bases de dados da mesma populacao.

A atribuicao de peso as variaveis influencia a
semelhanca/dissemelhanca entre os objectos e consequentemente influencia a
formagéo de clusters.

De acordo com [Romesburg C., 1990], ha quatro formas de atribuir pesos
as variaveis. Na primeira forma, o investigador pode deixar livremente algumas
variaveis de fora da matriz de dados original, isto é, atribuir-lhes peso igual a zero.

A segunda, consiste em fazer uma analise de correlagdo que encontrara
variaveis altamente correlacionadas. Se assim for, nas variaveis quantitativas mais
correlacionadas, usa-se uma andlise de componentes principais para obter um
novo conjunto de varidveis ndo correlacionadas que sao as componentes
principais (em menor numero do que as variaveis originais, em principio). Embora
estas componentes sejam abstractas, € uma base para descrever os objectos.

A terceira forma é escolher uma funcao de estandardizacao (descrita na
etapa seguinte sobre a transformagdo de varidveis). Esta ira influenciar a
contribuicdo das variaveis no estudo que esta a ser feito.

Na quarta forma, € possivel atribuir pesos para fazer com que as
variaveis contribuam de uma forma que se baseia na semelhanca entre objectos.
O peso de uma variavel pode ser aumentado pela sua repeticdo na matriz.
Suponhamos que a matriz dos dados tem apenas duas variaveis e suponhamos
que queremos que a primeira contribua 60 por cento e a segunda 40 por cento.
Podemos acrescentar duas colunas com os respectivos valores da variavel 1 e
uma coluna com a variavel 2. A nova matriz de dados contém 3 colunas com a

variavel 1 e duas colunas com os valores da variavel 2.
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Y

Se aplicarmos a distancia Euclideana a matriz original dos dados,
Z Wi (xki _xkj)
obtemos a distancia Euclideana ponderada, d, = +=1 , em que w,

2 W

P
k=1

sdo inteiros, 1,2,3,.... No exemplo dado acima, p=2 e w,=3 e w,=2, néo
sendo, pois, preciso que a matriz de dados seja escrita com 5 variaveis.

Atendendo a que o total de variabilidade compromete a variagdo dentro
do grupo e entre 0s grupos, uma determinacao comum dos pesos da matriz X,
consiste em definir o peso, w,, da k -ésima variavel por forma a ser inversamente
proporcional a variancia desta variavel, k£=1,273,..,p, sendopo numero de
variaveis a considerar na Anadlise de Clusters. Deste modo, a importancia da
variavel decresce com o aumento da sua variabilidade (instabilidade).

Outras medidas de variabilidade podem ser usadas para definir pesos
(como o desvio padrao, a amplitude da amostra).

Milligan e Cooper (1988) estudaram o peso para variaveis continuas e
concluiram que o peso baseado simplesmente no intervalo de variagao da variavel
era 0 mais efectivo.

Ha autores tais como Peter Bryant, que defendem a nao atribuicdo de
pesos as variaveis, mas defendem a sua estandardizagdo (das variaveis
quantitativas) por serem a maioria das vezes medidas em unidades de medida
diferentes.

Esta abordagem faz sentido, essencialmente, quando a recolha de dados
foi feita com a intencao de realizar uma analise de clusters e, portanto, houve uma
selecgdo cautelosa das variaveis a incluir na andlise. No entanto, por vezes, nao
foi este o objectivo da recolha de dados. E sim, uma proposta do Matematico para
responder as questdes que lhe propdem. Nesta situacao podem existir na base de
dados variaveis menos importantes do que outras.

A atribuicao de pesos as variaveis depende do objectivo e do contexto da
investigacao, reflectindo a importancia que o investigador atribui as diferentes

variaveis na tarefa da classificacao. A atribuicdo de pesos pode ser o resultado de
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um estudo feito pelo investigador ou baseada nalguns aspectos dos dados da
matriz X . Como vimos acima, o investigador pode determinar os pesos
directamente especificando-os, ou indirectamente recorrendo a outras analises

estatisticas, como por exemplo recorrendo a Analise em Componentes Principais.

» Transformacao de variaveis

Como acabamos de ver, um processo utilizado para anular a influéncia
das diferentes unidades de medida e das diferentes varidncias das variaveis,
sobre os resultados da analise de clusters, € recorrer a estandardizagcdo das
variaveis.

Com a estandardizacao, todas as variaveis terdo 0 mesmo peso no que
diz respeito as unidades de medida e a variancia. No entanto, nalgumas situacoes
poderao existir variaveis com uma importancia superior a qual devera ser mantida.

Estandardizar € um meio de mudar os dados originais. Ha outras duas

formas de mudar os dados: transformar os dados usando uma fungdao de
transformagao como por exemplo Z, =10g(XU.) ou Z,=,X, e identificando e
depois removendo outliers. A fungcdo de estandardizagdo usa parametros como

Z ou §,, ameédia da amostra e o desvio padrao da amostra para a variavel X,

respectivamente. A uma matriz de dados pode ser aplicada a estandardizacao
das variaveis e a transformacéo destas ou apenas uma delas. A identificacdo e
remocao de outliers pode ser feita observando os dados ou aplicando métodos
estatisticos.

Para estandardizar uma matriz de dados, devemos escolher primeiro a
equacao, chamada funcao de estandardizagéo e aplica-la a matriz de dados.
A escolha da funcdo de estandardizacdo depende do contexto do problema de
investigagcdo e do objectivo da investigagdo. Numa matriz de dados, com n

objectos, i=1,2,....,n e p variaveis, j=12...., p, a funcédo de estandardizagdo mais

Pagina 14



Andlise de Clusters aplicada ao Sucesso/Insucesso em Matematica

X, , , -
usada é: Z, :% para qualquer objecto i e qualquer variavel j, para cada

n - 2 \2
> (x, - x,)
valor da matriz dos dados, X, , sendo S, = :1—1 o desvio padrao
n_
_ XX
(com S, 20 ) e X, =L a média dos valores da varidvel em estudo que

constituem a nossa amostra. A estandardizag@o converte as variaveis originais em

varidveis sem unidades de medida (Z, nao tem unidade de medida porque o

numerador e o denominador estdo na mesma unidade de medida).
Outra funcao de estandardizacao dos dados iniciais da matriz pode ser
X, —Rmin,

ou Z, = . < — ou
' len/—lenj

i

Rmaxj

feita utilizando proporgdes, por exemplo’ Z; =

X, , . .
Z, =——" (sendo R a amplitude do intervalo de valores que a variavel toma e

min ; 0 valor minimo da variavel j e max; o valor maximo da variavel j ).

De seguida é apresentado um exemplo em que é aplicada a anélise de
clusters a uma matriz de dados iniciais e, seguidamente, a estes dados
estandardizados. Podemos verificar através deste exemplo que obtemos clusters

diferentes quando procedemos a estandardizacao dos dados.

" podera encontrar outras fungdes de estandardizagido em [ Romesburg C., 1990], na pagina 83.
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X .
Exemplo 1.1 llustra a estandardizacdo pela equacdo 7, =———~

i=12,.,ne j=12,.,p,

a) Matriz inicial dos dados

b)Matriz de dados estandardizados

Objectos | Variavel 1 Variavel 2 Objectos | Variavel 1 Variavel 2
1 20 19 1 -0,68 0.46

2 24 6 2 1.25 -1.41

3 21 12 3 -0.19 -0.55

4 19 24 4 -1.16 1.18

5 23 18 5 0.77 0.32

c) Arvore originada na Matriz d) Arvore originada na Matriz de

inicial dos dados dados estandardizados

4|, A

12 RN o
g 10p- < 25 b=
5 S
3 =
= ik = 20
Q Q
= =
Sa) Sa|
8 6 N B
Q Q
E £
Z 4 2 10
A A

2 - 0.5

0.0
¢ 1 5 4 2 3 I 4 3 § 2

Figura 1 - Representagdo de diagramas de arvore a partir dos dados originais e a partir
destes dados estandardizados, respectivamente.
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Uma vez que que a analise de clusters € um método de descricao, a
transformacao dos dados e a identificacao de outliers € menos importante do que
em métodos inferenciais.

Um problema que surge frequentemente na selec¢do de variaveis é a
auséncia de alguns valores nas variaveis seleccionadas pelo facto de nao se
ter conseguido esta informacdo quando a amostra foi recolhida ou pode ter sido
perdida em fase posterior a recolha. Na matriz dos dados pode ser colocado nos
valores em falta um simbolo, por exemplo “N”. Se esta matriz de dados for

estandardizada, colocamos novamente “N” nos valores que faltam.

Se aplicarmos a distancia euclidiana a matriz de dados verificamos que o

N | —

P 2

valor de d; = Z(x,.k—xjk) diminui porque menos termos s&o somados
k=1

havendo portanto um aumento artificial da semelhanca. Mas se aplicarmos

1

2
2

DTSN dd uma média dos valores que efectivamente sio

P
k=1

n® valores que sdo

comparados

comparados, nao se verificando portanto um aumento artificial da semelhanca.
Uma generalizacdo deste raciocinio consiste em usar o coeficiente de

semelhanca geral de Gower para construir a matriz de

semelhancas/dissemelhangas com objectos que tenham pelo menos um valor da

variavel.

p
Wik S i
O coeficiente de semelhanca geral de Gower é dado por: s; = *=——

P
Z Wik
k=1

em que s, € a semelhancga entre os objectos i e j na variavel k e w,, € um ou zero

consoante a comparacao entre os objectos é considerada valida ou nao,

respectivamente. w,, € zero se faltar o valor na variavel k para um dos objectos ou
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para ambos os objectos i € j. Também pode ser zero nas variaveis bindrias em
que seja apropriado excluir valores negativos. Se as varidveis qualitativas tém

mais do que dois niveis, s, devera ser igual a 1 se os dois objectos tém o mesmo

valor e devera ser igual a zero se 0s dois objectos ndo tém o mesmo valor. Para
as variaveis continuas Gower sugeriu sl.jk=l—‘xik _xjk‘/Rk , em que R, € a

amplitude do intervalo de variagdo das observagdes da variavel « .

Embora seja preferivel que nao faltem dados na matriz de dados, a falta

de alguns valores, de preferéncia poucos, nao é critica.

» As etapas seguintes:
- Seleccao de uma medida de semelhancga/dissemelhanca.
- Escolha do método a aplicar aos dados.
- Discusséao e apresentacao de resultados serdao apresentados nos capitulos 3,
4, 5 e 6 respectivamente.

1.5 Propriedades das medidas de semelhanca e de
dissemelhanca

Consoante o estudo que esta a ser feito e o contexto do mesmo, o
orientador ou o responsavel do estudo escolhera uma medida de semelhanca ou
uma medida dissemelhanca.

Podem ser usadas tanto semelhangcas como dissemelhangas no processo de
construcado de clusters, no entanto a maior parte do software disponivel para a
Andlise de Clusters usa dissemelhancas.

A analise tedrica das relacbes de semelhanca/ dissemelhanga tem sido
dominada por modelos geométricos. Nestes modelos o0s objectos séao
representados como pontos no espaco de forma que as dissemelhancas
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observadas entre os objectos correspondam a distdncias métricas entre os
respectivos pontos.

A semelhanga mede o grau de proximidade entre os objectos. Por outro
lado a dissemelhanca reflecte o grau de diferengca ou afastamento entre dois
objectos. Dois objectos pertencem ao mesmo cluster se sdo semelhantes e

pertencem a clusters diferentes se sao dissemelhantes.

Os numeros d;; (valor de uma medida de dissemelhancga entre o objecto i e
objecto j) ou s, (valor de uma medida de semelhanga entre o objecto i e objecto j)

séo colocados numa matriz nxn, conhecida por matriz de proximidades.

1.5.1 Propriedades das medidas de dissemelhanca

As dissemelhangcas podem ser obtidas de diversas maneiras. Podem ser
obtidas de forma objectiva aplicando uma medida de dissemelhanga (o0 que sera
descrito no terceiro capitulo). Também podem ser obtidas de uma escala
subjectiva a qual se atribui uma classificacao sobre quanto é que certos objectos

diferem?.

Dada uma coleccdo de objectos, define-se dissemelhangca entre dois

objectos da colecgao, i e j, como a fungao dos objectos cujos valores d,

satisfazem as propriedades métricas:

1.d,20, Vi, jel

!Por exemplo, se pedirmos a catorze estudantes universitarios que indiquem o grau de dissemelhanca entre 0 (idénticas) e
10 (muito diferentes) para 11 disciplinas; seguidamente sera feita a média das respostas que serdo posteriormente

colocadas numa matriz 11 X 11.
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2. d, =0, Vi eI (Identidade)

3. d,=d, Vi,jel (Simetria)

Podera acontecer d,=0 sendo i=# j, por exemplo se dois objectos diferentes

tiverem as mesmas medidas nas variaveis em estudo.
Por vezes ndo se verifica a propriedade 3°, a simetria. Esta pode ser restabelecida
’ di/' + d/‘i
tomando: d; =——
‘ 2

As dissemelhangas que normalmente sdo usadas na Andlise de Clusters,
satisfazem as primeiras trés propriedades, embora nenhuma destas propriedades
seja realmente essencial havendo métodos de clustering que ndo exigem

nenhuma delas, ver [Kaufman L. e Rousseeuw P., 1990].

Se além das propriedades anteriores se verificar a propriedade triangular
seguidamente apresentada, entdo a dissemelhanca satisfaz as propriedades de

uma semi-distancia:

4.d,<d, +d,,Vi,j,k eI (Desigualdade triangular)

Mas, em geral, esta propriedade nao é verificada.

Se a semi-distancia satisfazer a propriedade seguinte:

5. d; =0 oi=j

entdo a dissemelhanca € uma distancia.

Se a distancia satisfaz a propriedade seguinte, entdo a dissemelhanca € uma ultra

métrica.

® Por exemplo em estudos de atitudes.
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6. dy Smax(dik,djk),Viaj,k

No entanto, é suficiente, na pratica, que a dissemelhanca satisfaca as

propriedades 1, 2 e 3.

1.5.2 Propriedades das medidas de semelhanca

As semelhancas podem ser obtidas de diversas maneiras. Podem ser o
resultado de opinides subjectivas ou o resultado da aplicacao de formulas aos

objectos que foram avaliados.

Dada uma coleccao de objectos, define-se semelhancga entre dois objectos

da colecgéo, i e j, como a fungéo dos objectos cujos valores, s, satisfazem as

propriedades métricas:

1. 0<s,<1, Vi,j

Os valores entre 0 e 1 indicam varios graus de semelhanga. Se s,=0
significa que i e j nao sdo semelhantes e s, =1 reflecte a maxima semelhanga.

Quando a semelhanca depende de grandezas do tipo da correlagdo, pode

acontecer que -1< s, <1.

2. s;=5, Vi,jel (Simetria)

Esta propriedade nem sempre € verificada, como foi dito nas dissemelhancas.

3.s.=1, Viel (ldentidade)
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Suponhamos que os dados estdo dispostos numa matriz de
semelhangas, mas o algoritmo que temos para aplicar exige que a matriz de
dados seja uma matriz de dissemelhancgas, entdo € necessario transformar as
semelhancas em dissemelhancas. E possivel estabelecer uma relagdo entre as

semelhangas e dissemelhangas dos mesmos objectos. A dissemelhanga d;

pode obter-se da semelhanga s;, usando uma fungao decrescente de s; e

5,20 ; por exemplo d; =1-s

i ij?

ou d; =,/1-s;, . Uma consequéncia desta

ultima transformacao € a matriz de dissemelhangcas ser mais homogénea e

perder, assim, “clareza” na formacéao de clusters.
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Capitulo 2

Representacao grafica de dados
multivariados

2.1 Introducao

A representacao grafica de dados multivariados é importante em todas as
fases da Anadlise de Clusters. Mas, quando esta é feita na fase inicial da
investigacao, pode revelar-nos a estrutura dos dados, permite que os dados falem
por eles proprios. E Gtil na detecgao de padrdes.

Antes de realizar uma Analise de Clusters, a representacdo grafica ajuda a
escolher a medida de semelhananca/dissemelhanca que melhor reflecte o
“comportamento” dos dados ou 0 método mais indicado para a construgcdo dos
clusters, evidenciando a escolha mais adequada do numero de clusters.
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As técnicas graficas para visualizagdo e identificacdo de clusters, que
serdo abordadas, sdo numa ou duas dimensodes. Para os métodos hierarquicos ha
varias versbes de dendogramas, que serdao abordados no capitulo 4, em 4.4.1,
mas para 0os meétodos nao hierarquicos pouco se tem feito a nivel da sua

representagao gréfica.

Existe variado software que faz representacdées graficas de dados
multivariados de forma interactiva, tal como o SPSS e o ClustanGraphics8.

2.2 Representacdo grafica previa a Analise de Clusters

2.2.1 Uma ou duas variaveis

De acordo com [Everitt, 2001], uma distribuicdo unimodal corresponde a
uma populacado homogénea com um cluster. Pelo contrario, a existéncia de varias
modas, indica uma populacdo heterogénea, populagdo com varios clusters, na
qual cada moda corresponde a um cluster.

Quando os objectos em estudo sao medidos numa variavel, normalmente
constréi-se o histograma. Para dados univariados, existem outras possibilidades,
destacando-se a constru¢do do grafico de barras, gréaficos circulares, graficos de
caule e folhas.

Para dados bivariados (dados relativos a duas variaveis), € possivel
construir um histograma bidimensional ou um grafico de barras bidimensional ou

um diagrama de dispersao, dependendo da natureza dos dados.
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2.2.2 Trés ou mais variaveis

Quando existem trés ou mais variaveis, poderiamos pensar em construir
tantos graficos de barras quantas as variaveis'®. No entanto, cada histograma
poderia sugerir uma classificagao diferente. Quando a observacédo dos objectos é
feita em trés ou mais variaveis, o histograma e o diagrama de dispersao nao
podem ser usados directamente uma vez que estes ndo podem envolver todas as
variaveis em simultaneo.

Se o numero de variaveis observadas for p>2, uma possibilidade é

projectar os dados a duas dimensdes, preservando a estrutura dos dados tanto
quanto possivel. Ha varias analises estatisticas que nos permitem atingir estes
resultados, mas uma das mais usadas € a analise em componentes principais.

Caras de Chernof, estrelas e curvas de Andrews sao trés maneiras de
representar dados multivariados.

Nas caras de Chernof a associacdo entre as variaveis e as caras €
subjectiva, e maneiras diferentes de associar as variaveis conduzem a graficos de
diferentes aspectos, o que podera levar a formagdo de diferentes clusters
(composicao e numero de clusters) e portanto levar a interpretacdes diferentes.

Nas estrelas, poligonos ou raios de sol, cada objecto é associado a um
circulo de raio constante e o valor das variaveis é indicado ao longo dos raios do
circulo. Ao ligar as extremidades dos raios obtém-se um poligono ou estrela.

Nas curvas de Andrews cada objecto do estudo é associado a um objecto
familiar do nosso dia a dia ou a entidades matematicas. Andrews associou ao

21

objecto x, = (x,] 2 X, ey X, ) a fungdo harménica:
P

()= 2 (21)+... onde 1 -1
S \t)=—=+x,_sent+x, cost+ux, sen(2t)+x, cos(2t)+..,onde ¢ € -7, 7.

V2

19 Este procedimento é aplicado na Parte II-2, na Analise Descritiva feita 4 base de dados obtida a partir do
inquérito feito aos alunos de 9° ano.
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Depois de feita a representacao grafica, verifica-se que a distancia euclideana

entre dois objectos i e ; € proporcional a distdncia euclideana entre as

respectivas fungdes f,(t) e £,(t).

Uma grande desvantagem das curvas de Andrews e das caras de Chernoff
€ a interpretacdo muito dificil quando ha muitos objectos e a mudanca da
representagcdo obtida quando muda a ordem das variaveis. Novamente a
estandardizacao é util quando as variaveis sdao medidas em unidades diferentes.

Além dos trés métodos atras referidos na representacao grafica de trés ou
mais variaveis, existem outros tais como caixas de bigodes, bolhas, diagramas de

contornos.

2.3 Representacao grafica indirecta

Como ja referimos no paragrafo anterior, muitos dos métodos de Analise
Multivariada levam a redugdo do numero de dimensdes do espaco inicial de
trabalho. Este resultado é muito util porque a redugcdo do numero de variaveis
facilita a interpretacdo da estrutura dos dados e as analises subsequentes. Uma
outra vantagem que resulta desta reducao da dimensao traduz-se na possibilidade
de os objectos serem representados graficamente em espacos de pequena
dimensao, eventualmente em espacos de duas dimensdes, sendo, entdo, mais
facilmente visualizados.

Sera apresentada em seguida, uma breve abordagem a trés métodos de
andlise multivariada que podem levar a redugdo do numero de varidveis. Ndo é
nosso objectivo entrar detalhadamente nos trés métodos, mas apenas apresentar
a informacdo necessaria a percepcao do papel que podem desempenhar na
realizacdo de Andlise de Clusters. Informagdao mais completa podera ser
encontrada em [Johnson e Wichern, 2002], [Jobson, 1992], [Everitt e Dunn, 2001].
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2.3.1 Componentes principais

E uma técnica da Estatistica Multivariada, onde se pretende transformar um

conjunto de variaveis relacionadas X,,X,,..,X, num outro, que desejamos que

tenha um menor nimero de varidveis. Estas novas varidveis nao estao

relacionadas. As novas variaveis Y,,7,,..,Y, chamam-se componentes principais.

Cada componente principal € combinagdo linear das variaveis originais. Uma
medida da quantidade de informagéo transmitida por cada componente principal é
a sua variancia. Por esta razdo as componentes principais aparecem ordenadas

segundo a magnitude de variancia (vary, >vary,>..>vary,). Assim, a

componente principal mais informativa é a primeira, e a menos informativa € a
ultima. Tendo em conta isto, o investigador pode optar por analisar apenas as
primeiras componentes principais. Sera analisado uma menor quantidade de
informacdo mas, em contrapartida, ganha em termos de simplificacdo e
compreensao imediata.

As componentes principais podem também ser usadas para detectar
outliers multivariados, pois os valores muito grandes ou muito pequenos das
componentes principais retidas s&o candidatos a outliers. Podem, ainda ser
usadas para testar a Normalidade. Se as componentes principais ndo forem

Normalmente distribuidas, entdo as variaveis originais também nao sao.

Este método parte de p variaveis iniciais X,,X,,.., X, observadas em n
objectos e encontra p combinagoes  lineares  Y,Y,,...Y, com

Y, =a,X, +...+a,X,, i=12,..p nado correlacionadas entre si.

As caracteristicas principais deste método sdo as seguintes:
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* As novas variaveis, as componentes principais Y,.Y,....Y, s&o definidas
como:
YV=a,X +a,X,+..+a,X,
Y =a, X +ayX,+..+a,, X,

Y, =a,X +a,X,+.+a,X,

e Os coeficientes sdo obtidos a partir dos vectores proprios da matriz de
covariancias S, mas se as variaveis tiverem diferentes escalas; sao
encontrados a partir da matriz de correlagbes R. Na pratica, € mais
frequente obtermos os valores préprios da matriz das correlacdes.

* Asvariancias de Y,,Y,,....Y, sdo dadas pelos vectores proprios de S ou R;
Os primeiros componentes contribuem para explicar uma grande proporcéao

da variancia total.

A projeccéo dos dados, de dimenséao p, num espaco de dimensao menor,q,
g < p, obtida a partir duma Analise de Componentes Principais, fornece-nos uma

visdo mais informativa de possiveis agrupamentos naturais de dados.

2.3.2 Multidimensional scaling (MDS)

A técnica MDS (multidimensional scaling) também € Util na apresentacao
dos clusters a duas dimensdes afim de que haja uma melhor visualizacdo da sua

estrutura.
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E um conjunto de técnicas que usam proximidades entre objectos para
produzir uma representacao espacial dos objectos.
A matriz de proximidades é, geralmente, uma matriz de dissemelhangas.
A representagdo espacial que se obtém consiste numa configuracdo geométrica
de pontos hum mapa, cada ponto correspondendo a um dos objectos.
Quanto maior for a semelhanca entre 0s objectos, mais préximos eles se
encontrardo no mapa.
As medidas de proximidade usadas para relacionar os objectos, em muitas
aplicacbes sdo baseadas ndao em medicbes directas, mas em avaliagbes de

semelhanca originadas em apreciagdes feitas por pessoas.

Distingue-se, pois, duas formas de MDS:

- a MDS métrica que € baseada em valores das medidas de proximidade;

- a MDS nao-métrica, que é baseada em proximidades subjectivas obtidas a
partir de apreciacdes humanas;

Na MDS métrica a representagdo espacial tenta preservar as distancias
entre objectos, enquanto que na MDS ndo-métrica a representagdo espacial
apenas preserva a ordem da grandeza das dissemelhancgas.

A MDS é uma técnica da anélise exploratéria de dados. Procura determinar
e compreender as dimensdes, subjacentes ao nosso conjunto de dados, que
contribuem para as diferencas observadas (perceptiveis) entre os objectos.

A MDS métrica comeca com uma matriz de proximidades nxn, D, de

dissemelhancas ¢, , r,s=1,2,...,n, que associa a todos 0s pares possiveis dos n

rs?

objectos, uma medida de dissemelhanga. Os elementos da diagonal principal de D

sao, portanto, zero. O objectivo da MDS métrica € definir um conjunto de ¢

dimensdes (q<p) subjacentes (q variaveis), X,,X,,..., X, tais que:

e As coordenadas dos n objectos nestas q dimensdes obtidas originam uma

matriz de distancias euclideanas;
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e Os elementos da matriz de distancias euclideanas sao equivalentes, ou muito

préximos, aos elementos O de D.

Em geral, quanto maior for o nimero de dimensdes que usamos para reproduzir a
matriz de distancias, melhor serd o ajustamento da matriz obtida a matriz
observada. De facto, se usarmos tantas dimensdes quantas as variaveis na nossa
base de dados, entdo podemos reproduzir perfeitamente a matriz de distancias
observadas. Mas o nosso objectivo é diminuir a complexidade do fendémeno
observado, isto €, explicar a matriz de distancias em termos de um menor nimero
de dimensodes subjacentes. Temos também de ter em conta que a configuracéo
final deve ser clara para ser interpretada sem ambiguidades. Como podemos
constatar, ao contrario de outras técnicas de andlise multivariada, a matriz X,

nX p , de observacoes, é obtida a partir de uma matriz D de dissemelhancas dada.
As dissemelhancas observadas oJ,sd&o usadas para construir um conjunto de
distancias derivadas, d, , que estdo relacionadas de uma forma muito préxima
com as dissemelhangas observadas J, através de uma funcdo mondtona
crescente f,isto €,

d}"S z~f‘(5}"ﬁ) bl

em que f éuma funcdo tal que: 6, <96, < f(6,)<f(J,).-

2.3.3 Anadlise factorial

A anadlise factorial pode ser usada para representar graficamente as
variaveis, com o objectivo de encontrar agrupamentos de variaveis.
Foi inventada ha cerca de cem anos pelo Psicélogo Charles Spearman, que
considerou a hip6tese de que a grande variedade de testes de capacidade mental,

medidas de aptiddo matematica, de vocabulario, outras aptidées verbais, aptidées
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artisticas, capacidade de raciocinio l6gico, etc.; poderia ser explicado por um
“factor” subjacente a que ele chamou ¢J. Provou-se que isto ndo chega, sao
necessarios trés factores importantes de capacidade mental: capacidade verbal,
matematica e légica. E os psicologos estdo de acordo em que muitos outros
factores poderiam também ser identificados.

Nesta andlise o objectivo € semelhante ao da andlise em componentes
principais — descrever a variabilidade entre muitas varidveis em termos de um
pequeno numero de variaveis aleatérias, chamadas factores, subjacentes, mas
nao observaveis.

O modelo da andlise factorial, pode ser expresso algebricamente por um
conjunto de p equagdes lineares:

X =ty = F+A,F +. + A B+ E
Xy =ty = B+ Py + .+ A F + B,

X, -, =4, F,+ A, F,+. .+ A, F+E,
Sendo: X,X,,..,X, um conjunto de p variaveis observadas; F,,F,,...F, um
conjunto de k variaveis (k< p) nao observadas, chamadas factores comuns;
E,,..,E, um conjunto de p factores especificos ndo observados. 4,,4,,....4, sao
os pesos do factor k. Os factores F,,F,,..,F, sdo comuns a todas as variaveis
X, X,,...,X,, enquanto que os erros ou os factores especificos s@o Unicos para
cada variavel X,. u,,u,,..., i, @0 os valores medios das variaveis X,,X,,.., X .

Baseia-se na matriz das correlacées ou na matriz das covariancias. Se as

variaveis X estiverem estandardizadas, x4 = u, =...= 4, =0 e trabalhamos com a

matriz das correlacbes. Todas as correlagdes ou covariancias sao explicadas
pelos factores comuns. A parte da variancia que nao é explicada pelos factores

comuns é incluida no erro residual ou factor especifico. Assume-se que 0s

factores especificos sdo nao correlacionados. O modelo de analise factorial
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assume, entao, que a matriz das covariancias ou matriz das correlagbes pode ser
dividida em duas partes. A 12 parte é gerada pelos factores comuns e a 22 parte é
gerada pelos erros ou factores especificos.

Este modelo pode ser usado para explorar a estrutura dos dados e
investigar a relacao entre as variaveis observadas e os factores.

A Analise factorial procura descobrir se as varidveis observadas podem ser
em grande parte ou na totalidade aplicadas a custa de um muito menor nimero de
variaveis a que chamamos factores.

Além dos trés métodos que acabamos de referir, a representagao grafica
indirecta de objectos e variaveis na analise multivariada pode utilizar, a analise de
correspondéncias e 0 método que assenta na representacdo grafica biplot. Estes

dois métodos nao serao abordados neste trabalho.
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Capitulo 3
Medidas de proximidade

3.1 Introducao

Em relagio a escolha da medida de proximidade, medida de
dissemelhanca/semelhanca a aplicar aos dados, ndo se conhece uma férmula
para tal; por isso, e apesar de tanta oferta, os investigadores continuam a propor
novos coeficientes.

Tal como Gower e Legendre (1986) referiram “um coeficiente tem de ser
considerado no contexto do estudo estatistico, incluindo a natureza dos dados e
do tipo de analise pretendido”. Sugeriram alguns critérios para ajudar a fazer a
escolha. Em primeiro lugar a matriz dos dados deve influenciar profundamente a
escolha da medida de proximidade. Em segundo lugar, a medida devera depender
da escala dos dados. Em terceiro lugar, 0 método a aplicar para a construcao de
clusters deve ter alguma relacdo com a medida escolhida.
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Gower and Legendre, apresentaram uma analise detalhada acerca da
escolha da medida de semelhanga ou de dissemelhanca e uma tabela de medidas
de proximidade que podera ajudar nestas situa¢des. Contudo, concluiram que nao
€ possivel dar uma resposta definitiva acerca de qual a melhor medida a ser
usada.

As medidas de proximidade podem ser entre objectos ou entre variaveis,
consoante se pretende obter clusters de objectos ou clusters de variaveis,

respectivamente.

3.2 Medidas de proximidade entre objectos

As medidas de proximidade entre objectos sdao medidas quantitativas,
referidas geralmente como semelhancas ou dissemelhancas.

Sao obtidas a partir de uma matriz multivariada X de dimensao nx p resultante
da observacédo de p variaveis em n objectos, e sdo escolhidas de acordo com o

tipo de variaveis.

Dois objectos estao proximos quando a sua dissemelhanca ou distancia é
pequena ou a sua semelhanga é grande.

Ha muitas medidas de proximidade, mas nos paragrafos seguintes serao
descritas apenas algumas delas.
A maior parte dos métodos para a construcdo de clusters usam algoritmos que
operam sobre dissemelhangas. Portanto, o utilizador devera transformar a matriz
de semelhangas numa matriz de dissemelhancas quando for mais conveniente
comecar por construir uma matriz de semelhanca, com vista a utilizagao daqueles
algoritmos.

Como ja vimos anteriormente, podemos converter uma semelhanca numa

. d.=1-s, .
dissemelhanca, tomando por exemplo 7 7. Também podemos converter

. s.=1—-d.
uma dissemelhanca numa semelhanga, fazendo por exemplo "% i,
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Por vezes parece natural a utilizacdo da semelhanga em vez da
dissemelhanca, ou vice-versa. Geometricamente a distancia é mais perceptivel.

Muitas das medidas de dissemelhanca sao inspiradas em modelos
geométricos, 0 que leva a que a dissemelhanca seja visualizada como a distancia
entre pontos no espago, como vimos no capitulo anterior.

Como ja vimos na introducdo a este capitulo, as medidas de proximidade
dependem em primeiro lugar, da natureza das caracteristicas que sao observadas
nos objectos. Por isso, serdo apresentadas varias medidas de proximidade entre
objectos para:

- variaveis qualitativas ,
- variaveis quantitativas e

- variaveis de diferentes tipos .

3.2.1 Variaveis qualitativas

Num conjunto de dados com varidveis qualitativas, s@o usadas
normalmente medidas de semelhanca. Estas medidas de semelhanca geralmente

tém valores pertencentes ao intervalo [0,1], embora por vezes sejam expressas em
percentagem, estando portanto os seus valores no intervalo [0,100].
Dois objectos i e ; tém um coeficiente de semelhanga igual a um,s; =1, se

tém valores idénticos para todas as variaveis.

Dois objectos i e ; tém um coeficiente de semelhanca igual a zero, s; =0,

se diferem no maximo para todas as variaveis.
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3.2.1.1 Medidas de semelhanca para variaveis nominais

com dois niveis (binarias)

Existem varios coeficientes/medidas de semelhanca utilizados em dados
binarios'' (serdo apresentados na tabela 2). Na matriz de dados, estas variaveis
sdo geralmente codificadas de um ou zero. Quando a f-ésima variavel € binaria, os

objectos terdo valor x, =0 (se atributo a que se refere a varidvel nao esta
presente) ou x, =1 (se atributo a que se refere a variavel esta presente). Podera

ser indicado um terceiro cédigo no caso de desconhecermos a resposta.

Num determinado problema podem ser aplicados varios coeficientes. A
escolha depende do tipo de problema em estudo, dos objectivos a atingir e da
experiéncia do investigador, ou melhor, do bom senso do investigador. O
investigador tera de ter conhecimento profundo do assunto em estudo e usa-lo de
forma criteriosa e eficiente para considerar um coeficiente que integre as suas
hip6teses de trabalho e va de encontro aos objectivos que pretende.

Note-se que a escolha de diferentes coeficientes de semelhanga pode originar
resultados muito diferentes.

Na escolha do coeficiente de semelhanca deveré ter-se em conta a utilidade da
informacgao que o respectivo valor fornece ao nosso estudo. Por exemplo, quando
a falta de uma caracteristica nos dois objectos em estudo é considerada
informativa para o nosso estudo, € normalmente usado o coeficiente de

concordancia simples [Everitt B. e al, 2001].

Se as variaveis binarias tém o mesmo peso, consideramos uma tabela
dicotémica, tabela de dupla entrada ou tabela de contingéncia para cada uma
delas (ver tabela 1, apresentada em baixo).

Todas as medidas sdo definidas a partir das entradas cruzadas para dois

objectos i e ;.

11 s . . - =
Exemplos de dados binarios: masculino/feminino, sim/nao, fumador/nao fumador.
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Tabela 1 - Tabela de contingéncia ou tabela de associagdo

Objecto i

Objecto |
1 0
1] a b a+b

0 C d c+d

a+c b+d|atb+c+d=p

as variaveis binarias tém valor 1 se a caracteristica esta presente e valor 0 se a
caracteristica nao esta presente;

os valores a, b, ¢ e d sdo contagens;

os valores a, b, ¢ e d correspondem a :

- a numero de variaveis, de entre as p observadas, que tomam o valor 1
para os dois objectos i e j, isto €, x, =x, =1; ou, dito de outra forma, o
nuamero de atributos, de entre os p observados, que estdo presentes nos dois
objectos, i e ;.

- b nimero de variaveis, de entre as p observadas, que tomam o valor 1
no objecto i e o valor 0 no objecto j, isto €, o numero de atributos que estao
presentes apenas no objecto i; x, =1 e x, =0.

- € numero de variaveis, de entre as p observadas, que tomam o valor 0
no objecto i e o valor 1 no objecto j, isto €, o numero de atributos que estédo
presentes apenas no objecto j ; x, =0 e x, =1.

- d numero de variaveis, de entre as p observadas, que tomam o valor 0
para os dois objectos i e j, isto é, se a caracteristica ndo esta presente nos
dois objectos i e j, x, =x, =0, ou dito de outra forma, o niumero de atributos,
de entre os p observados, que ndo estdo presentes em nenhum dos objectos,

iej.

Pagina 37



Andlise de Clusters aplicada ao Sucesso/Insucesso em Matematica

Tendo em conta a informagédo descrita anteriormente na tabela 1, a tabela 2
apresenta uma lista de coeficientes de semelhanga. Sera usado o simbolo C;
para representar qualquer coeficiente de semelhanca entre os objectos i e j. Cada

coeficiente sera uma funcéao diferente dos valores de a, b, ¢, e d da tabela anterior.

Uma lista mais extensa podera ser encontrada em Gower e Legendre (1986).

Tabela 2 - Equacdes ¢ intervalo de variagdo dos coeficientes de semelhanga mais usados
para variaveis bindrias.

Coeficiente Intervalo de variacao
1. Jaccard
__a [0.1]
" a+b+c

2. Concordancia Simples
_ a+d [0.1]
" a+b+c+d

3. Yule
c, = ad — bc [-1,1]
ad + bc

4. Hamann
(a + d)— (b + c)

" (a+d)+(b+e)

[-1.1]

5. Sorenson
_ 2a [091]
T 2a+b+e

6. Rogers e Tanimoto
C - a+d [0.1]
Y oa+2(b+co)+d

7. Sokal e Sneath
_ 2a+d) [0.1]
" 2a+d)+b+c

8. Russel e Rao
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a [0.1]

Y a+b+c+d

9. Baroni-Urbani e Buser
a+(ad)? [o.1]
C,; = 7

a+b+c+(ad)’?

10. Distancia Binaria de Sokal
[ b+c J% lo.1]

a+b+c+d

i

11. Ochiai
a [0,1]

) [(a+b)a+c)]?

i

12. Phi
ad —bc [-1,1]

[a+b)a+o)b+d)c+a)]?

i

13.Gower e Legendre

a+d [0’1]

C, =
" a+ Y (broy+d

14. Gower e Legendre
[0.1]

C _ a
"a+ Vb+o)

Note-se que, como ja foi dito no inicio de 3.2, a partir da semelhanca s, cujo

intervalo de variacéo € [0,1], podemos obter a correspondente dissemelhanca,

d;, fazendo d;=1-s,. Por exemplo, o coeficiente de semelhanga de Jacard,

Lo . . a ~ .
como foi visto na tabela anterior, € dado por s, =i entdo o respectivo
a+b+c

coeficiente de dissemelhanga é d, =1- a__ __bte :
' at+b+c a+b+c
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» Algumas consideracoes sobre as medidas apresentadas na
tabela 2:

1. O coeficiente de Jaccard, definido por C; = %, 0<C, <I.
a+b+c -

C,=1 da-nos a semelhanga maxima quando os dois objectos tém valores
idénticos, isto €, no caso em que b=c=0.

C, =0 da-nos a dissemelhanga maxima quando a=0, isto €, quando nenhum
dos atributos esta nos dois objectos simultaneamente.

Este coeficiente € muito usado na Taxonomia Numérica e na Ecologia.
O coeficiente de Jacard, definido como:

n° de variaveis que tomam valor 1 em ambos
os objectos
JACf/ = . J =
n° de variaveis que estdo presentes em pelo  menos um
dos objectos

da mais importancia a situacdo de os atributos estarem presentes em ambos
objectos e, ndo da importancia a situacdo em que os atributos nao estao
presentes em nenhum dos dois objectos. Se ambos os objectos tém muitos
atributos em falta, pode ndo ser desejavel dizer que sdo semelhantes. Por
exemplo na taxonomia numeérica o coeficiente de Jacard é usualmente o preferido.
Uma vez que um peixe e um passaro tém poucos atributos em comum, ninguém

quereria dizer que as duas espécies sao semelhantes.

a+d

2. O coeficiente Concordancia Simples, definido por C, = hioid’
atob+c+

0<C, <.
C, =1 da-nos a semelhanga maxima e ocorre quando b=c=0.

E usado por exemplo em estudos sobre medicamentos em Farmacia.
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3. Coeficiente de Yule C, = ad —be ¢ C, <1
" ad +bc

C, =1 da-nos a perfeita semelhanga e ocorre quando b=0 ou c=0
C,=-1 da-nos a maxima dissemelhanga que ocorre quando a=0 ou d=0
C, =0 valor intermédio entre os valores extremos, quando ad=bc.

Este coeficiente tem sido usado na Investigagdo em Psicologia.

(a+d)—(b+c)_

4. Coeficiente de Haman C, = (a+d)+(b+c)’

~1<¢, <1

C,=1 da-nos a perfeita semelhanga que ocorre quando b=0 ou c=0
C,=-1 da-nos a maxima dissemelhanga e ocorre quando a=d=0

C, =0 valor intermeédio entre os valores extremos, quando a+d=b+c

2a

2a+b+c

=Ly =

5. Coeficiente de Sorenson  C,
C,=1 da-nos a perfeita semelhanga que ocorre quando b=c=0
C, =0 da-nos a maxima dissemelhanga; ocorre quando a=0, isto € quando os

objectos nao tém atributos comuns.

E usado por exemplo em Botanica, em estudos de anélise de similaridade
entre comunidades florestais.

6. Coeficiente de Rogers e Tanimoto  C;, = 2?b+d) 7 ; 0<Cy
7 oa+2(b+o)+ -

C,=1 da-nos a perfeita semelhanga; ocorre quando b=c=0

C, =0 da-nos a maxima dissemelhanga; ocorre quando a=d=0
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E usado por exemplo em Botanica, em Agro-pecuaéria.

Aard) oo«
2a+d)+b+c Y

7. Coeficiente de Sokal e Sneath C, =

C,=1 da-nos a perfeita semelhanca; ocorre quando b=c=0
C, =0 da-nos a maxima dissemelhanga; ocorre quando a=d=0

E usado por exemplo em estudos sobre Zoologia, Genética.

a

8. Coeficiente de Russelle Rao C. =—— ——;
a+b+c+d

. 0<C, <1

)
C,=1 da-nos a perfeita semelhancga; ocorre quando b=c=d=0

C, =0 da-nos a maxima dissemelhanca; ocorre quando a=0

a

9. Coeficiente de Baroni-Urbani e Rao C, = 0<C, <l

a+b+c+d’ v

C,=1 da-nos a perfeita semelhanca; ocorre quando b=c=d=0

C, =0 da-nos a maxima dissemelhanca; ocorre quando a=0

2(a+d)
2a+d)+b+c’

10. Coeficiente de distancia Binaria de Sokal C, =

C, =1 da-nos a perfeita semelhanga; ocorre quando b=c=0

C, =0 da-nos a maxima dissemelhanga; ocorre quando a=d=0

a

;0<C, <1
[(a+b)a+0)]?

11. Coeficiente de Ochiai C, =

C,=1 da-nos a perfeita semelhanga; ocorre quando b=c=0
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C, =0 da-nos a maxima dissemelhanga; ocorre quando a=0

ad —bc i<
[a+b)a+eb+dle+d)2

12. Coeficiente de Phi C, =

ij [/

C, =1 da-nos a perfeita semelhanga; ocorre quando b=c=0
C,=-1 da-nos a maxima dissemelhanca; ocorre quando a=d=0

E usado por exemplo em estudos sobre Psicologia e Psiquiatria.

e Muitos dos coeficientes da tabela 2 estao correlacionados.

e Quando d=0, ou seja quando nao ha pares (0,0) e, portanto, pelo menos
um dos atributos esta sempre presente, os coeficientes de Jacard e de
Concordéancia Simples tém os mesmos valores, conduzindo portanto aos
mesmos resultados na Analise de Clusters.

e Gower e Legendre (1986), defenderam que o coeficiente de Concordancia
Simples (ou Matching Coefficient), o Coeficiente de Rogers e Tanimoto, o
coeficiente de Gower e Legendre: (a+d)/(a+1/2(b+c)+d) estao relacionados
monotonicamente assim como os coeficientes de Jacard, Sokal e Sneath e
o coeficiente de Gower e Legendre : a/(a+1/2(b+c)).

e O coeficiente de Sneath e Sokal esta relacionado de uma forma mondétona
com o Coeficiente de Matching, sendo sempre maior ou igual a este.

e Tanto os coeficientes de Jaccard, de Sorenson e de Baroni-Urbani e Buser
estdo relacionados de forma monétona entre si. Os coeficientes de Simple
Macthing, de Sokal e Sneath, de Tanimoto e de Hamann também estédo
relacionados entre si.

e Embora a escolha do coeficiente de semelhanca deva ser feita de forma
l6gica, hd uma tendéncia entre os investigadores de se usar certos
coeficientes em certas areas, mesmo que seja com menos légica. Isto
explica porque razdo os gedlogos usam de preferéncia o coeficiente do
cosseno e 0s ecologistas o coeficiente de Bray-Curtis (coeficiente de
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semelhanca para variaveis quantitativas analisado de seguida em 3.2.).
Alguns investigadores optam por usar um coefiente de semelhanca que
outros na sua area ja usaram ou porque ha opcéo desse coeficiente no

software que estdo a usar.

3.2.1.2 Medidas de semelhanca para variaveis nominais

com mais de dois niveis

Quando as variaveis tém mais do que dois niveis, normalmente a estratégia é
decompor cada variavel em variaveis binarias, tantas quantos os niveis dessa
variavel, e construir a partir do vector de varidveis binarias resultante, um
coeficiente de semelhanca (atras referido).
Outra maneira de construir um coeficiente de semelhanga para variaveis
. . . . 1 &
categorizadas com mais de dois niveis € fazer s, :—Zs,.jk , €ém que s, toma
k=1
valor zero ou 1 para cada variavel £ quando os dois objectos i e j assumem o

mesmo nivel, sendo p o numero total de variaveis. A desvantagem deste

coeficiente é tratar de forma igual todas as variaveis, quer elas tenham muitos ou
poucos niveis.

Com o fim de corrigir o desequilibrio causado pelo diferente nimero de niveis
de cada variavel, faz-se intervir no célculo do coeficiente 0 nimero de niveis de

cada variavel. Suponhamos que ha p variaveis, y,,..,y,com /,..,[, niveis

respectivamente, entéo o coeficiente de semelhanga s, sera
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kﬁzkz(yk(i),yk(j»
>,

K=l

Sij

sendo / a funcédo indicatriz dos niveis dos dois objectos, i e j , na variavel %,

isto é,

1 se y,(D)=y,())
I(yk(i)ayk(j)):
0 se y,(D)#y,())

onde y,(i) e y,(j)s&o os niveis do objecto i e do objecto ; na variavel £,

respectivamente.

QOutra proposta, € considerar:

PRIRICAGEAG)
Zp: Inl,

Sij =

Usa-se o logaritmo para atenuar os resultados.

3.2.1.3 Medidas de semelhanca para variaveis ordinais

Considera-se que se um objecto tem um certo nivel, tem naturalmente os
niveis inferiores (ex: niveis de escolaridade). Assim, as variaveis ordinais terdo de

ser tratadas como varidaveis normais e cada uma tera de ser decomposta em
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tantas variaveis binarias quantos os niveis que tem. Seguidamente constroi-se
uma tabela de duas entradas para cada par de objectos onde serdo apresentados
0S numeros de niveis comuns a ambos 0s objectos, 0 numero de niveis que s6
estdo num dos objectos e 0 numero de niveis que ndo estdo em nenhum dos
objectos. Agora, entdo, podemos calcular os valores dos coeficientes de
semelhanca atras referidos para variaveis binarias.

Consideremos o seguinte exemplo:
Suponhamos que duas pessoas, A e B, tém o 3¢ ciclo e licenciatura,

respectivamente. A variavel ordinal tem nove niveis:

1-Nenhum nivel de ensino

2-Bésico-1¢ ciclo/42classe

3-Basico - 2° ciclo

4-Basico - 3¢ ciclo

5-Secundario

6-Superior, Curso médio ou apenas alguns anos da niversidade (bacharelato)
7-Superior - Licenciatura

8-Superior — mestrado

9-Superior — doutoramento

As nove variaveis binarias permitem definir os vectores associados as duas
pessoas:
A ‘ 1 ‘ 1 ‘ 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0

B ‘1 ‘1 ‘1 ‘1 ‘1 ‘1 ‘1 ‘o ‘o
De onde se obtém:

Pessoa B
1 0
1 |4 0
Pessoa A
0 |3 2
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Portanto o coeficiente de Jaccard seria s, :%03:0,57, enquanto que o
+0+
- A 4+2 -
coeficiente de concordancia simples s,, =————=0,66. O coeficiente de
4+0+3+2

Jaccard revelou-se mais pequeno, porque nao da importancia ao que ndao ha em

comum.

3.2.2 Variaveis quantitativas

Quando as variaveis sao continuas, as medidas de proximidade entre
0S objectos sdo normalmente medidas de dissemelhanga ou medidas de

distancia,s, ou d,. As medidas de distancia gozam das propriedades

anteriormente referidas em 1.5.
E possivel a conversdo de dados continuos em categorizados e usar
medidas para variaveis nominais. No entanto ha que ter em conta a perda

de informacao na conversao.

Na tabela 3, apresenta-se uma lista de coeficientes/medidas de

dissemelhanca para dados quantitativos.

Tabela 3 - Lista de alguns coeficientes de dissemelhanca para dados quantitativos

Medida Formula

Distancia

2
Euclideana d; = (Z (X,-k _'xjk) J

k=1

1
2
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Distancia City Block 2
dij = ;‘xik _x/k‘
Distancia de A
r r
Minkowski d; = {Z‘xik —xjk‘ } ,VrelR:r21
k=1
Distancia de ., i b = x|
Camberra ¥

Coeficiente de

correlagdo de = = _. onde ; _ A
Pearson » —p —_wl p
z (Xlk —XL) Z (Xjk xj )
k=1 k=1
Coeficiente de L
~ zxikxﬂf
separacao angular e = =

Coeficiente de

Bray-Curtis d

Analisa-se de seguida alguns destes coeficientes que sdo medidas de
dissemelhancga para dados continuos.

3.2.2.1 Distancia Euclideana

E a medida de proximidade mais usada para este tipo de variaveis. A distancia

euclideana entre dois objectos i € ;, define-se por:
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para uma matriz de dados X, onde x,e x, correspondem aos valores

observados da k-ésima variavel nos dois objectos i e j, respectivamente; p é o
namero de variaveis que foram observadas.

Geometricamente, pode ser interpretada como a distancia entre dois pontos
num espaco de dimens&o p: (x,,x,,..x,) € (x,,x,5,0x, ).

A distancia euclideana satisfaz as propriedades usuais da fungcdo semi-
distancia:

- d; 20,Vi, j, a distancia sdo nimeros nao negativos

- d, =0,Vi, a distancia de um objecto a si proprio é zero

- d;,=d;.Vi,j, (simetria)

Ji?

- dy<d,+d, Vi, jh,

B>
Note-se que nem sempre d; =0 implica que i=j. Pode acontecer, por

exemplo, dois objectos diferentes terem os mesmos valores para as variaveis em
estudo.

A distancia euclideana depende da escala das variaveis e pode ser

“destorcida” por outliers. Por razbes de interpretacdo, ha quem prefira o quadrado

da distancia Euclideana, df

Consideremos o caso especial para p =2, a distancia entre dois objectos i
e j, representados por: (x,,x,,) € (le,sz) € dada, como ¢ ilustrado na figura

seguinte, pelo comprimento da hipotenusa do triangulo.
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‘!HXIEJ

Figura 2 - Ilustracdo da distancia Euclideana

A distancia euclideana pode ser influenciada pela falta de valores na matriz
inicial de dados, como foi visto no Capitulo 1. Por isso, quando é necessério fazer

face a este problema, usamos a média da distancia euclideana, definida por:

» 2 \2
€ = Z(X,-k _x/'k) /n

k=1

como medida de dissemelhanga.

Note-se que a forma vectorial da distancia euclideana é definida por:

d; :[(‘xi _xj)T(X,.—xj)F

A distancia euclideana nao devera ser usada quando as variaveis sao
medidas em unidades diferentes, quando sao correlacionadas ou quando tém
variancias muito diferentes porque nestas condi¢ées as variaveis intervém com
pesos muito diferentes na determinacao dos valores da dissemelhanca.

Além disso, esta dissemelhanca € sensivel a mudangas de escala. Mudando a
escala, ndao s6 muda os valores da distancia como também as ordens destes
valores e consequentemente os resultados da analise de clusters.
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Para ultrapassar o0s inconvenientes da distancia euclideana atrés

mencionados, usam-se as seguintes medidas de dissemelhancga dela derivadas:
¢ Distancia Euclideana ponderada ou estandardizada

Sendo w; o peso associado a variavel j, a distancia euclideana ponderada define-

se por:

1
p 2 1
d, = {Z w; (‘xrj — Xy )2} = [Wl (xil — X )2 +w, (xiz — X )2 t..t+w, (‘xip — X )ZF =
=

1

2

) SR L M S e N M AT

em que cada variavel tem um peso de acordo com a sua importancia. A" é a

matriz dos pesos; sjz, Jj=12,..,p, representa a variancia da variavel x; através
dos n objectos e D é a matriz diagonal das variancias D = diag(s,’,s,"....s,’) .

Os pesos associados as variaveis sdo, aqui, dados pelo inverso da respectiva
variancia.

Este processo consegue eliminar a dependéncia dos resultados da Analise
de Clusters das unidades de medicao.

¢ Distancia Estatistica ou de Mahalanobis

Define-se por:
d, =(x, —x) 57(x, - x,)

em que S =[diag(sf,s§,...,s§)r, em que Sé a estimativa da matriz de

covariancias das p variaveis em estudo.
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A distancia de Mahalanobis além de reduzir a dependéncia das unidades de

medicao, reduz também a correlacao entre variaveis.

3.2.2.2 Distancia City Block ou Manhattan

Esta medida mede a distdincia numa configuragdo rectilinea, numa

configuracao de cidade (os quarteirdes). Dados dois objectos i e j, a

distancia de City Block define-se por:

d; :Z‘xik —xjk‘=‘xi1 —xj1‘+‘xl.2 —xj2‘+...+‘xip —xjp‘
k=1

Esta distdncia € menos afectada por outliers do que a distancia euclideana e de
mais facil interpretacao.

Satisfaz todas as propriedades de uma semi-distancia ja referidas anteriormente.

3.2.2.3 Dissemelhancas usando distancias de Minkowski

As dissemelhancas usando métricas'® de Minkowski sdo uma generalizagao
da distancia Euclideana e da distancia de Manhattan. A familia de métricas de
Minkowski é dada pela formula geral

1
P r r
d; = Z‘xik _x_/k‘ =
k=1

Variando r, obtém-se uma infinidade de dissemelhangcas. Para r=1,

”

1
r r
+....+‘xip —x_l.p‘ ];,Vre IR:r=1.

X,y =X +‘xi2 —X;

obtém-se a distancia City Block, conhecida por métrica do quarteirdo. Por exemplo

para r =2 obtém-se a distancia Euclideana.

"2 Fungdes dos objectos cujos valores satisfazem as propriedades métricas apresentadas em 1.5, da pagina 28.
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Quando r tende para infinito, tem-se a métrica de Chebychev, métrica L, ou

métrica do supremo. E definida por:

A fim de reduzir o efeito resultante das diferengas nas escalas de medicao e
o efeito de correlagdo entre caracteristicas dos objectos aplica-se a métrica de
Minkowski ponderada, que é definida por:

—_

P

d, = Zwk

J=

Xy — Xy

3.2.2.4 Distancia de Canberra

Define-se por:

Este coeficiente de dissemelhanca varia no intervalo [0,1] e d; =0 indica a

maxima semelhanca que ocorre apenas quando os objectos i e j sdo idénticos.

3.2.2.5 Coeficiente de correlacao de Pearson

Dados dois objectos i e j , este coeficiente define-se por
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p
Z Xk
k=1

p

Este coeficiente de semelhanca varia no intervalo [-11], em que =1
indica a semelhanga maxima, mas nao necessariamente identidade entre as

caracteristicas dos objectos i e ;. Se r,=-1 indica 0 maximo de

g

dissemelhanca.

3.2.2.6 Coeficiente de separacao angular (ou cosseno)

Este coeficiente de semelhanga entre os objectos i e |, € definido por:

p
fokx/k
k=1

1

Z 2 C 2 E
Z Xik Z X jk
k=1 k=1

Este coeficiente de semelhanca define-se no intervalo [-11] em que
c,; =1 indica que a semelhanga € maxima (dissemelhanga minima)
¢, =-1indica que a semelhanga € minima (dissemelhanga maxima),
c, 0 cosseno do angulo formado pelas duas semi-rectas que unem a origem

aos respectivos objectos, representados como pontos no espaco.
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Tanto o coeficiente de correlagdo de Pearson como o coeficiente de separagao
angular (ou cosseno) podem ser usados para quantificar semelhangas entre os

objectos observados i e j , num espacgo de dimensao p.

3.2.2.7 Coeficiente de Bray-Curtis

Define-se por:

Este coeficiente de dissemelhanca varia no intervalo [0,1] , em que d;=0

indica a maxima semelhanca, que ocorre apenas quando os objectos i e j

sdo idénticos.

3.2.3 Outras dissemelhancas

Para além dos coeficientes de dissemelhanca apresentados na tabela 3,

podem ser utilizados os seguintes coeficientes:

e Coeficiente de Sokal e Sneath

Define-se por:
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e Coeficiente de Soergel
Define-se por:

e Métrica de Gower
Define-se por:

d; :Z ———, em que r, é a amplitude do intervalo de

2 ‘xik _xjk‘
=1 I

k

variacao da k -ésima variavel.

3.2.4 Variaveis de diferentes tipos

As estratégias para aplicar a uma matriz de dados que contém tanto variaveis
quantitativas como qualitativas, sdo as seguintes:
Ignorar a diferenca nas varidaveis qualitativas, trata-las como se fossem
quantitativas e usar um coeficiente de semelhanca (estratégia de Romesburg,
como veremos na pagina seguinte).
Colocar os diferentes tipos de varidveis em diferentes matrizes, aplicar a Analise
de Clusters a cada uma delas e tentar chegar a um consenso pelo estudo das
duas arvores.
Categorizar as variaveis quantitativas, tornando-as qualitativas e, depois, usar um
coeficiente de semelhanga.
e Usar o coeficiente geral de Gower, podendo ter variaveis quantitativas e

qualitativas.
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e Usar uma matriz de semelhanca combinada: atribuir um coeficiente de
semelhanga em separado consoante o tipo de variaveis e entdo combinar os
dois coeficientes de semelhanca usando pesos apropriados. Aplicar, entdo a

Anélise de Clusters.

Seguidamente apresentamos estas estratégias de forma mais detalhada.

3.2.4.1 Estratégia de Romesburg

A Estratégia de Romesburg, em 1984, era esquecer a natureza das
variaveis de tipo misto e considera-las todas de tipo quantitativo, depois usar um
coeficiente para variaveis quantitativas, por exemplo distancia euclideana.

Um grande inconveniente deste método é a interpretagcdo dos coeficientes de
semelhanca depender da codificagdo previamente atribuida as variaveis
qualitativas.

3.2.4.2 Realizar analises separadas

A construcao de uma medida de semelhanca para cada grupo de variaveis,
variaveis categorizadas e variaveis continuas, efectuando andlises de clusters em
separado, é uma abordagem ao caso de termos em estudo variaveis de diferentes
tipos.

Se os resultados revelarem concordancia significa que a estratégia atras
referida pode ser adoptada, mas se se verificar o contrario devemos processar 0s

dados conjuntamente para realizarmos uma unica Analise de Clusters.
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3.2.4.3 Reduzir todas as variaveis quantitativas a variaveis
categorizadas

Vejamos o caso da redugdo das variaveis quantitativas a variaveis binérias.
Temos que dividir o dominio de cada variavel em dois blocos e aplicar a seguinte

regra

se x; <c;,entdo y; =0

se x; 2c,,entdo y, =1

em que x, € o valor original da variavel j no objecto i, ¢;€ o valor critico que
divide o dominio da variavel j em dois e y, € o valor que a variavel binaria criada

assume no objecto i .
A desvantagem deste procedimento é a perda de informacdo resultante da
reducdo de dados completos a dados binarios.

Para o caso de estabelecermos mais categorias, o raciocinio é analogo.

3.2.4.4 Construir um coeficiente de semelhanca combinado

Calcular coeficientes de semelhanca para cada grupo de variaveis do mesmo
tipo e usa-los de forma combinada para construir um Unico coeficiente de
semelhanca, usando pesos apropriados.

O coeficiente de semelhanga combinado para os objectos i e j, é:

— q n 0
Si/ = wls!.,. + Wzsij +W3Sii

onde s!, s’ e s sdo os coeficientes de semelhanca calculados para as

[/ ij

variaveis quantitativas , nominais e ordinais, e w,, k=123 sd@o 0s pesos

associados.
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Bassab et al, (1990), trabalharam este procedimento para construir uma matriz de
semelhangas combinada.

Gower,1971 apresentou o coeficiente de semelhangca combinado, por

M

WSk
s, =*—— em que s, € a semelhanga entre os objectos i e j com base na
y V4 b
Wik
k=1
variavel k.

Normalmente w, , na variavel k, toma valor 1 se a comparagao entre 0s

valores i e j € valida e toma valor 0 se a comparacao entre os valores i e jnao
é valida, isto € se o valor da variavel £ é omisso em pelo menos um dos objectos
iej.

Quando as variaveis sao binarias ou do tipo nominal com mais de dois

niveis, os coeficientes s, tomam o valor 1 se os dois objectos tém o mesmo valor

na variavel £ e tomam valor zero, caso contrario.

Para variaveis continuas, Gower (1971), sugere o uso do coeficiente de

semelhanca, com base na métrica de City-Block, para a variavel k.

|‘xik _xjk|

s, =1- , em que R, € a amplitude do intervalo de variagdo dos valores da

k

variavel & .

3.3 Medidas de proximidade entre variaveis

Para agruparmos variaveis basta fazermos a transposta da matriz de dados

X,., e efectuar a analise de clusters sobre as linhas de X, ,. As varidaveis tomam

nxp
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o lugar dos objectos e podemos aplicar as medidas de proximidade usadas na
andlise de objectos.

No entanto, geralmente as medidas de proximidade mais adequadas, para

variaveis, sdo medidas de correlacdo e associagao.

3.3.1 Variaveis quantitativas

Quando as variaveis sdo quantitativas podemos aplicar um dos seguintes
coeficientes para agrupar as variaveis:

Coeficiente de separacao angular ou cosseno

Define-se por

n
Z Xk Xfg
k=1

s; = —=cosy em que «a representa o angulo entre os vectores

representativos das variaveis i e j, (x,,....x,)" € (x,,..x, ) -

>V ni
Coeficiente de correlacdo de Pearson

Define - se por :

k=1 k=1

Varia entre [-1,1] e ndo depende das unidades de medida. Este coeficiente é

aplicado quando h& uma relacgao linear entre as variaveis i e ;.
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3.3.2 Variaveis qualitativas

Quando as variaveis sao qualitativas podemos aplicar um dos seguintes

coeficientes:

3.3.2.1 Variaveis nominais com dois niveis

Consideremos novamente a tabela 1 dicotomica, anteriormente
apresentada, em que i € j representam a i-ésima e a j-ésima variaveis. Os
coeficientes de separagdo angular e de correlagcdo de Pearson anteriormente
apresentados tomam a forma:

a
S. = 1 =cosax

" ((a+b)a+e)?
ad - bc
(a+b)c+d)a+c)b+d)):

ry =

3.3.2.2 Variaveis nominais com mais de dois niveis

Consideremos a seguinte tabela dicotomica, em que g e & representam
variaveis com r e s categorias, respectivamente (s e r tém de ser maiores do
que 2).

A classificacdo dos n objectos é normalmente representada numa tabela

de contingéncia, em que n;, n,, n, representam as frequéncias absolutas;

{'/'3

fy» [, f,s@o frequéncias relativas;
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n, € 0 numero de objectos que surgem no nivel i da variavel g e no nivel j da

variavel 7 ;

n, € 0 numero de objectos que surgem no nivel i da variavel g (para todos os

niveis da variavel 1 );

n; € 0 nimero de objectos que surgem no nivel ;j da variavel / (para todos os

niveis da variavel g );

Tabela 4 - Tabela de contingéncia

Variavel h

Variavel g

n(l)

Seguidamente sdo apresentadas varias medidas para variaveis nominais e

variaveis ordinais apresentadas por Agresti (1981). As mais usadas sédo a do Qui-

Quadrado de Pearson e as derivadas desta.

A medida do Qui — Quadrado é definida por:

2 C X (fi/_fifj)z
X znz Z— ff

J=1

A partir desta medida, podem obter-se outras medidas, como por exemplo:
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Coeficiente de contingéncia quadratico

X2
3

@2

Coeficiente de contingéncia de Pearson

1
2 |2

P= @
L+CI>2}

Coeficiente de Tschuprow

Coeficiente de Cramer

1

, 1

o= * 7
min(r —1,s —1)
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3.3.3 Variaveis ordinais

Existem varias medidas de associacao entre variaveis ordinais. Uma das
mais usadas é a do coeficiente de correlacao ordinal de Spearman, definida
por :

63 d,’
=1- k=1

7. =
Y n(n® -1)

sendo d, a diferenga entre as ordens dos valores que o objecto & assume nas
duas variaveis i e j; r; € o coeficiente de correlagédo de Pearson entre as ordens

dos valores assumidos por cada uma das variaveis i e ;.

O coeficiente de correlacdo de Spearman toma valores no intervalo [-1,1] €
nao depende das unidades de medida. Este coeficiente € aplicado quando ha uma

relagdo monoétona entre as variaveis i € ;.

Outro coeficiente de correlacdo que se podera usar quando as variaveis estao

numa escala ordinal, é o coeficiente de correlacdo de Kendall tau.

S i

O coeficiente de Kendall tau, 7, =————, —1<
05p(p-1)

coeficiente de semelhanca entre os objectos j e k; p é o niumero de variaveis.

Os coeficientes de correlacdo podem ser convertidos em

1-7

dissemelhancas, d, = ou nalguns casos d,=1-r,|.
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Capitulo 4

Métodos hierarquicos

4.1 Introducao

Os métodos de construcdo dos clusters podem ser hierarquicos ou nao
hierarquicos.

A seleccao dos métodos depende do objectivo da investigacdo e das
propriedades dos varios métodos. O que recomendam muitos autores é utilizar
varios métodos, comparar o0s resultados, verificar se sao consistentes e
seleccionar o que tiver interpretagdo mais facil. Os varios métodos e algoritmos
poderdo revelar varios aspectos a estudar, diferentes aspectos da estrutura dos
dados.

Nos métodos hierarquicos, os grupos formam uma hierarquia porque dados
dois grupos quaisquer, 0s grupos ou sao disjuntos ou um deles esta contido no

outro.
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Nestes métodos, ndo é requerido um conhecimento prévio do niumero de clusters,
no entanto, sempre que um objecto é atribuido a um cluster, ndo pode sair mais
desse cluster.

Os métodos hierarquicos podem ser divididos em dois tipos de métodos: os

métodos aglomerativos ou ascendentes e os métodos divisivos ou descendentes.
Ambos os tipos de métodos procuram o conjunto éptimo de clusters, operando em
cada etapa na subdivisdo ou fusédo progessiva dos dados com base na matriz de
proximidades (semelhancgas ou dissemelhangas entre casos).
Nestes métodos as divisdes ou fusdes, uma vez feitas, sao irreversiveis, isto €, os
algoritmos aglomerativos que juntam dois objectos ndo podem depois separa-los e
os algoritmos divisivos que separam dois objectos ndo os podem depois unir.
Kaufman e Rousseuw, (1990), defenderam que os métodos hierarquicos tém o
defeito de nunca poderem reparar o que foi feito em conjuntos prévios.

Nos algoritmos aglomerativos parte-se de n grupos com um objecto cada.
Estes vao sendo agrupados sucessivamente até se encontrar um grupo que inclua
a totalidade dos objectos. Estes métodos procedem a fusao sucessiva de grupos.

Nos algoritmos divisivos parte-se de um grupo que inclui todos os objectos
em estudo e por um processo de divisbes sucessivas obtém-se n grupos de um
elemento cada. Nestes métodos procede-se a divisao sucessiva de grupos.

aglomerativos

4 3 2 1.0 divisivos

Figura 3 - exemplo da estrutura de uma arvore hierarquica (retirado de [Kaufman e
Rousseeuw, 1990]).
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Dois objectos estdao préximos quando a sua dissemelhanca ou distancia é
pequena ou a sua semelhanca é grande.

Os métodos de andlise de clusters mais utilizados sdo os hierarquicos
aglomerativos. Sdo normalmente usados em amostras pequenas (com n<250)

A representagdo hierarquica de um conjunto de dados € usualmente feita

através de um dendograma, também conhecido por diagrama de arvore, arvore
hierarquica ou fenograma.
Este tipo de representacdo hierarquica foi desenvolvida primeiramente em
Biologia, aparecendo em vérios formatos graficos consoante o software que os
produz. E um gréfico bidimensional que ilustra as fusdes ou divisdes em cada
nivel da andlise de clusters.

Quando o dendograma configura uma arvore invertida com raiz para cima e
ramos para baixo, os nds internos representam clusters e a altura dos troncos
indicam a distancia a que os clusters se ligam. As alturas pequenas significam que
a aglutinacao é feita entre clusters razoavelmente homogéneos.

Quando o dendograma esta numa posicao horizontal, a arvore fica com os ramos
a esquerda e a raiz a direita, lembrando a classificacdo em familias, espécies e
subespécies usadas em zoologia e botanica.

Os dendogramas mostram como 0s sucessivos grupos se vao formando ao longo
do processo hierarquico. A ordem dos objectos é arbitraria, o que faz com que o
esquema do dendograma nao seja rigido mas sim um esquema movel em torno

dos eixos de ligagao.

4.2 Métodos aglomerativos

Sao provavelmente os métodos hierarquicos mais usados. Pressupdem
uma série de particdes sucessivas: comecam com n clusters (cada cluster é

constituido por um objecto) e terminam com um cluster (com »n objectos).
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De acordo com [Branco J., 2004] e com [Jonhson e Wichern, 2002], os
procedimentos de um método aglomerativo podem representar-se essencialmente

em quatro passos:

12 Passo — Considerar 0os n objectos iniciais como n clusters (grupos) singulares
e calcular matriz de proximidade, por exemplo a matriz de dissemelhancga, entre o

objecto i e objecto j, i=1,...,n e j=L..,n; D,, =[d,]

22 Passo — Procurar na matriz D os pares de objectos i € j (ou de variaveis)
mais semelhantes (com menor dissemelhanga d,). Se houver varios valores

iguais optamos pelo objecto que tiver menor valor alfanumérico. Se tivermos em
conta que cada objecto, inicialmente, constitui um grupo, poderemos descrever
este procedimento da seguinte maneira: identificar os dois grupos mais

semelhantes, por exemplo A e B; a sua dissemelhanca representa-se por d ,,;

32 Passo — Unir os pontos A e B a distancia critica - distancia entre os dois

grupos, d,,. Actualizar a matriz D, eliminando as linhas e as colunas

correspondentes aos grupos A e B e introduzindo uma nova linha e coluna com as
dissemelhancas calculadas entre o novo grupo (AB) e cada um dos restantes

grupos. Com esta operacdo a ordem da matriz baixa uma unidade;

42 Passo — Repetir 0os passos 2 e 3 num total de n-1 vezes até obter um Unico
grupo que, desta maneira, incluira todos os objectos.

A questdo que se levanta é como definir a distancia entre dois grupos. Existem
varias propostas e cada uma delas proporciona um método hierarquico
aglomerativo diferente.

Seguidamente serdo apresentados os métodos hierarquicos aglomerativos
mais utilizados, de acordo com [Anderberg, 1973]:
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- Ligagao simples ou critério do vizinho mais préximo ou Menor distancia.

- Ligagao completa ou critério do vizinho mais afastado ou Maior distancia.

- Ligacdo média ou UPGMA (unweighted pair-group method using the average
approach) ou distancia média entre clusters.

- Método do Centroide ou UPGMC (unweighted pair-group method using the
centroid approach).

- Ligacdo mediana ou WPGMC (weighted pair-group method using the centrid
approach) ou Distancia Mediana.

- Critério de Ward.

- Distancia média dentro dos clusters.

4.2.1 Ligacao simples ou critério do vizinho mais préoximo

Este método usa como ponto de partida uma matriz de dissemelhangas. A

distancia entre os grupos A e B ¢é definida pela distancia mais préxima entre dois

grupos. Pode ser definida como d ,, = min { d;:ie A, je B} :

Inicialmente, considera-se uma matriz de proximidades D,, considerando cada
objecto como um grupo singular; procuram-se os dois objectos mais proximos, isto
€, 0s que tém menor valor da matriz, por exemplo i e ;.

Seguidamente, dados dois grupos (i, j) e (k), a distancia entre dois grupos é
a menor das distancias entre os seus elementos, ou seja :

dy, . =minfd, d

Este método € portanto, um sistema contractor do espaco.

E muito utilizado nas Ciéncias Sociais e muito popular na area da Taxonomia

numérica [Sokal and Sneath, 1963].

A dissemelhanca entre dois grupos € determinada pelos objectos mais

préoximos (os vizinhos mais proximos). Cada vez que um objecto € adicionado a
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um grupo, as distancias do novo grupo aos restantes ou tornam-se menores ou
ficam inalterados.
Se houver duas dissemelhancas que sejam iguais e, além disso, que sejam

menores que todas as outras, d,, =d,, 0 resultado final ndo se altera qualquer
que seja a opcao de escolha por d,, ou d,, isto é, quer se considere A e B como

0s vizinhos mais proximos ou quer se considere C e B como os vizinhos mais
proximos.

Serd dado um exemplo que servird para ilustrar o procedimento geral dos
métodos hierarquicos. Também poderao ser aplicados aos métodos divisivos,
comegando por um cluster com todos os objectos e depois separa-los em dois
clusters cuja distancia do vizinho mais préximo seja maxima, mas este método

sera apresentado no ponto 4.3 deste capitulo.

Exemplo 4.1 - Para ilustrar o funcionamento do algoritmo aglomerativo aplicado
ao método de ligacao simples, construiu-se a seguinte matriz de dissemelhancas,
relativa a 5 objectos.

—_—

2 0
3 50
o=lal=ily
559 8 5 3 0

Passo 1: Considera-se que cada objecto é um grupo singular e procuram-se 0s
dois objectos mais préximos, identificados pelo elemento de menor valor da matriz
D, isto € d;, =min {di, L, j = 1,...,5}, obtém-sed,, =2 . Os dois objectos 1 e 2, fundem-
se, ao nivel critico d,, =2, para formar um novo grupo (12). Passa-se entdo a
construgdo da nova matriz de dissemelhangcas, D,. Primeiro obtém-se as

dissemelhancas d,,, entre o grupo (12) e os grupos singulares ou objectos,
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i=3,4,5

d(12)3=min{d13,d23}: dy =5
d(12)4 = min{d14ad24}= d,, =9

d(12)5 =min{d15,d25}: dy,s =8

A nova matriz, D,, obtém-se a partir de D,, eliminando as linhas e as colunas

correspondentes aos objectos 1 e 2 e acrescentando a nova linha e a nova coluna
correspondente ao grupo (12).

(12)[0
315 0

D,= 419 4 0
5|18 5 0

Passo 2: O menor elemento da matriz D,, para os objectos 4 e 5, d, =3,
formara um novo conjunto de distancias.
d 3= minfd . d ., f=min{9.8} =8, representa a distancia entre os grupos (12)

e o recém-formado (4,5).
d(45)3=min{d34,d35}= d,, =4

A nova matriz de dissemelhancas, D,, sera entao:

(12) [o
35 0
> (45)|8 4 0

Passo 3: O menor elemento da matriz D,, € 4, correspondente a distancia entre o

objecto 3 e o cluster (45), isto é, o cluster que contém os objectos 4 e 5. Forma-se
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entdo o cluster [3(45)] ou (345). Entdo a distancia entre os grupos [3(45)] (ou
(345)) e 0 grupo (12) é 5, que é min{d, ,,,d 45,1, f= min{5,8}.
Seguidamente representaremos o dendograma correspondente a este

processo e as particdes produzidas em cada fase. A altura, neste diagrama,
representa a distancia a que cada fusao é feita.

Distancia (d) Particao Membros
5.0 P5 [12345]
4.0 P4 [12],[345]
3.0+ . P3 [12],[3], [4 5]
2.0 P2 (1 2], [3], [4]. 5]
1.07
0.0 P1 (1), [21. [3]. [4], [3]

Figura 4 - Dendograma referente ao exemplo dado anteriormente usando o Método de
Ligacao Simples.

4.2.2 Ligacao completa ou critério do vizinho mais
afastado

Este método também usa como ponto de partida uma matriz de
dissemelhancas. A distancia entre dois grupos é definida como sendo a distancia
entre os seus elementos mais afastados ou menos semelhantes.

Dados dois grupos (ij) e (k), a distancia entre eles é a maior distdncia entre os

seus elementos d,, = max { d;:ie 4,je B}
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Nesta estratégia cada elemento de cada grupo é mais semelhante aos
restantes elementos do grupo do que a qualquer elemento dos restantes grupos.
Este método tem tendéncia para encontrar clusters compactos compostos de
objectos muito semelhantes entre si.

Quando um objecto é acrescentado a um grupo, a distancia do novo grupo
aos restantes aumenta ou entao fica inalterada. O método de ligacao completa
tende a formar grupos pequenos que depois serao aglutinados para formar grupos

maiores.

4.2.3 Ligacao media entre clusters

A ligacao média entre clusters também é conhecida por UPGMA (unweighted
pair-group method using the average approach) ou distdncia média entre clusters,
usa como ponto de partida uma matriz de dissemelhancas. A distancia entre dois
grupos A e B, € defenida como sendo a média das distancias entre todos os pares

de objectos constituidos por um objecto de cada grupo, isto é,

g Ip

2.2.4,

d,= % sendo n,e n, iguais ao nimero de objectos do grupo
A"B

A e do grupo B, respectivamente.

Esta estratégia é intermédia relativamente as duas descritas anteriormente.
Enquanto que no vizinho mais proximo e no vizinho mais afastado a incluséo de
um novo individuo num grupo depende de um unico valor de dissemelhanga, o
menor ou 0 maior, respectivamente, no critério da distancia média entre grupos,

incluimos a média das dissemelhancas.
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A grande vantagem deste critério € tornear as consequéncias da existéncia de
valores extremos e considerar toda a informacao dos grupos. Sé que, dependendo
do tipo de clusters que se espera obter, esta propriedade também pode ser vista

como uma desvantagem.

De seguida é apresentada uma imagem que retrata os métodos de Ligagao média,
Ligacdo simples e Ligagdo completa.

Figura 5 — Representagdo dos métodos: Ligacao média, Ligagdo simples, Ligacao
completa, respectivamente (retirado de [Kaufman e Rousseeuw, 1990])

4.2.4 Metodo do Centroide

O método do centréide, também é conhecido por UPGMC (unweighted pair-
group method using the centroid approach). Neste critério, a disténcia entre
dois grupos A e B é definida como a distancia euclideana entre 0s seus

centréides (pontos definidos pelas médias das p variaveis para os individuos

de cada grupo). Alids, a representacao das populagdes pelas suas médias ou

centrbides, € um procedimento muito comum em Estatistica.
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Este critério parte de uma matriz de proximidades, sendo a distancia

euclideana a mais usada neste critério.

Dados dois grupos A e B, a distancia entre eles é igual a distancia entre os

seus centroides, isto é:

d,=d|Xx,,xz | emque x,e x, sao os centroides dos

grupos A e B, respectivamente.

— i€ A e — ieB
Xy = Xp =
n, ng

x, € ovectordas p observagbes do objecto i

x, € um vector formado pelas médias aritmétricas das p variaveis, calculadas

para os n, objectos pertencentes ao grupo 4. O mesmo se pode dizer

relativamente a x, e aos n, objectos pertencentes ao grupo B.

4.2.5 Distancia Mediana

O método da distancia mediana, também ¢é conhecido por WPGMC

(weighted pair-group method using the centroid approach). O critério da mediana é

semelhante ao do centréide com a diferenga de que ao aglutinar os dois grupos A

e B, os seus centréides, x, e x,, recebem pesos iguais antes de produzirem o

centréide do novo cluster resultante da aglutinacido. O novo centréide x fica a

meio dos centréides dos grupos aglutinados,

x =(x, +x,)/2
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com o objectivo de evitar que o grupo com maior nimero de objectos absorva o
grupo com menor numero de objectos.

A mediana referida ndao corresponde a mediana estatistica mas sim a
mediana de um tridngulo, isto € um segmento de recta que une um vértice de um

triangulo ao ponto médio do lado oposto.

4.2.6 Criterio de Ward

Uma medida de proximidade alternativa, baseada na distancia euclideana

entre centroides, usa o facto de que existe um total de n,xn, distdncias entre os

grupos A e B. Uma medida das distancias totais entre os dois grupos é dada por

2

Ry —
nn,d,, ,emaque d’, = Z(X‘/A —x,-B) ¢ o quadrado da distancia euclideana entre
j=1

os dois centréides. Uma vez que existem n, +n, objectos, uma média daqueles

2
n,nydy,

valores é dada por . Esta medida da distdncia média é equivalente a

n, +7’lB
alteracdo na soma dos quadrados dos erros dentro do grupo, ou soma de

qguadrados dos erros incremental, que resulta da combinagéo dos grupos A e B.

Para o grupo A a soma de quadrados dos erros dentro do grupo € dada por:
ny P _ 2
ssw, =3 x, —x4)
i=l j=1

De forma semelhante, para o grupo B, a soma de quadrados dos erros dentro

do grupo é dada por:
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Se os grupos A e B forem combinados para formar um novo grupo C,
obteremos um novo centroide ()_CIC,;ZC,...,;pC) e a soma dos quadrados dos erros

dentro do grupo C é dada por:

ny +nE P 2

sswe= 3 3 ke —xic)

=1 j=1

O aumento na soma total de quadrados dos erros dentro do grupo resultante
da unido dos grupos A e B é dada por:

SSWe — (SSWA + SSWB) .
Este aumento na soma total de quadrados dos erros dentro do grupo é

. s . nnyd?
equivalente a distancia total média —4-2-4& .
n, +7’lB

Este incremento da soma de quadrados dos erros, é geralmente usado como uma
medida de proximidade entre grupos. O objectivo € minimizar este incremento

quando dois grupos sao unidos.

Na tabela seguinte sera apresentada uma comparagao dos seis métodos

tipicos.

Tabela 5 - Métodos hierarquicos aglomerativos mais utilizadas (baseada em [Everitt B. e
al, 2001]).

Método Nome Utilizado Distancia entre Notas
alternativo* normalmente clusters definida
com: como:

Ligacao simples | Vizinho mais Similaridade ou Distancia Tende a produzir

Sneath (1957) proximo distancia minima entre clusters néo
pares de balanceados e
objectos, um irregulares (em
num cluster, corrente),

outro no outro
cluster

especialmente
em conjuntos
grandes de
dados. Nao tem
em conta a
estrutura do
cluster.
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Ligacao Vizinho mais Similaridade ou | Distancia Tende a
completa afastado distancia maxima entre encontrar
Scorensen pares de clusters
(1948) objectos, um compactos com
num cluster, didmetros iguais
outro no outro (distancia
cluster maxima entre
objectos). Nao
tem em conta a
estrutura do
cluster.
Ligacao média UPGMA Similaridade ou | Média das Tende a juntar
(grupo) distancia distancias entre | clusters com
Sokal e pares de variancias
Michener (1958) objectos, um pequenas.
num cluster, Intermédio entre
outro no outro ligagbes simples
cluster e complexas.
Tem em conta a
estrutura do
cluster.
Relativamente
robusto.
Ligacao UPGMC Distancia Quadrado da Assume que os
centréide (requer dados distancia pontos podem
Sokal e brutos) euclideana entre | ser
Michener (1958) vectores médios | representados
(centréides) no espacgo
euclideano (para
interpretacao
geométrica). O
cluster mais
numeroso dos
dois grupos
unidos num
cluster domina o
cluster fundido.
Ligacao WPGMC Distancia Quadrado da Assume que 0s
mediana (requer dados distancia pontos podem
Gower (1967b) brutos) euclideana entre | ser
centroides representados
ponderados. no espacgo
euclideano para
interpretacao
geométrica. O
novo grupo fica
intermédio entre
grupos fundidos.
Método de Ward | Soma minima de | Distancia Aumento na Assume que 0s
Ward (1963) quadrados (requer dados soma dos pontos podem

brutos)

quadrados dos
erros dentro dos
clusters, apés

ser
representados
no espaco
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fusao, somada
sobre todas as
variaveis

Euclideano para
interpretacao
geométrica.

Tende a
encontrar
clusters
esféricos com o
mesmo
tamanho;
sensivel a
outliers.

*U, unweighted (n&o ponderado / pesado); W, weigthed (ponderado / pesado); PG, grupo par; A,
average (média); C, centréide

4.2.7 Conclusao

O método de ligagdo completa (ou critério do vizinho mais afastado), é
menos sensivel a erros de observacdo do que o Método de ligagdo simples (ou
critério do vizinho mais proximo), embora ambos os métodos sejam muito
susceptiveis a observagdes extremas. No método de ligacdo completa, pequenas
alteragdes na localizagdo de certos pontos ou erros podem ter um impacto
substancial na solugéo hierarquica.

A ligacdo simples depende das distancias mais pequenas, por isso €
preciso fazer as medicbes com menor erro para que este método tenha sucesso
[Hartigan, 1975]. Um unico outlier que se situe entre dois clusters pode resultar
numa eventual fusdo dos dois grupos. E facil de aplicar a um grande conjunto de
dados, é facil de programar embora seja menos satisfatério que os restantes
métodos, atendendo ao que ja foi dito.

O Método da ligagdo média, o método do centroide e o método de Ward
sdo usualmente preferiveis ao método de ligacdo simples e ao método de ligagao
completa devido a sua insensibilidade a valores extremos ou outliers. Como
vimos, isto as vezes pode tornar-se uma desvantagem, dependendo do tipo de

clusters que esperamos obter.
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Gordon (1998), concluiu que ndao ha nenhum método que possa ser
recomendado em detrimento dos outros.

O método ou os métodos a usar deverdo depender do tipo de dados, do
contexto do estudo que estd a ser feito, do conhecimento e da experiéncia do
investigador.

Numa analise pratica se aplicarmos o0s seis métodos anteriormente
abordados: centroide, mediana, Ward, ligacao simples, ligacao completa e ligacao
média e os representarmos em dendogramas para compararmos 0s resultados,
isto € , compararmos o numero de clusters, a sua composicao e o nivel de fusao
dos clusters, podemos verificar se os dados possuem ou ndo uma estrutura de

grupos unanime.

4.2.8 Formula de Recorréncia de Lance Williams

Lance e Williams, (1967), introduziram uma regra geral para definir

dissemelhancga, d.,; , entre o grupo C e o grupo (AB) (formado pela fusédo dos

grupos A e B), como

docapy = %u%cu t ¥phcp t Bl p t 7"dCA_dCB‘

/4

em que a, . ap. B e sdo  parametros  que

ou sao constantes ou dependem do numero de objectos em cada grupo,

n,,n, e n..d, €adissemelhanca entre os grupos A e B.

Lance e Williams analisaram resultados e concluiram que uma escolha

adequada para um grande numero de situacdes seria

a,+a,+p=1, a,=a,, <0, y=0.
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E, portanto, uma estratégia flexivel.

Por variacao do S podem ser obtidos varios esquemas de clusters com varias

caracteristicas:

- Quando g =1, obtém-se o método de ligacdo simples.
- Quando f decresce para zero ou se torna negativo, 0s grupos tornam-se mais

homogéneos.
Lance e Williams sugeriram valores negativos para £, tal como -0,25. Contudo,

por volta de 1985, Scheibler e Schnieder sugeriram -0,50.

As medidas de distancia inter-grupos usadas por algumas técnicas
hierarquicas usuais de constru¢do de clustes, sdo obtidas pela escolha adequada

dos parametros «,,;, e y, apresentados na tabela seguinte com os valores

dos parametros para os diferentes métodos aglomerativos.

Tabela 6 - Parametros de Lance-Williams para varios métodos hierarquicos aglomerativos

Parametros de Lance-Williams
Método o, a, )i Y
Ligacao simples 1 1 0 1
2 2
Ligagao 1 1 0 1
completa 5 5 5
Ligacdo média n, n, 0 0
n,+ng n,+ng
Centroide n, n, n,n, 0
n,+n, n,+n, (n,+ny)’
Mediana 1 1 1 0
2 2 4
Ward ne+n, Ne+ny ne 0
netn,+tng ne+n,+ng ne+tn,+ng
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Lance-Williams 1-4 1-8 <1 0

Por exemplo, o critério de ligacdo simples corresponde aos parametros

1 1 - .
a,:aj:E;,B:O e 7=—5; uma vez que estas condicdes equivalem a

deoap = min{dl.j iieC,je (AB)}.

4.3 Metodos divisivos

Os métodos divisivos operam no sentido contrario aos métodos aglomerativos:
comecam com um Unico cluster, contendo todos os objectos. Esse grupo é
dividido em dois subgrupos distintos com base em algum critério de
dissemelhanca.

Continua-se com divisdes sucessivas, repetindo o0 processo descrito

anteriormente até obtermos » clusters (n € 0 nimero total de objectos).

E computacionalmente exigido que em cada passo sejam calculadas 2f -1

dissemelhancas correspondentes a divisdo dos k& objectos em dois grupos

distintos. No primeiro passo sédo 2" —1 dissemelhancas, uma vez que inicialmente
existe um unico cluster com os » objectos.
A nivel grafico, move-se da raiz do dendograma para os ramos, ao contrario do
que acontece nos métodos aglomerativos, que se movem dos ramos para a raiz.
Os métodos divisivos tém a vantagem de ao fim dos primeiros passos do
processo fornecerem grandes grupos, informando, assim, sobre a estrutura
principal dos dados, o que geralmente interessa ao investigador. No entanto, sdo

menos utilizados que os métodos aglomerativos.
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4.3.1 Métodos divisivos Monotéticos (com uma variavel)

Nos métodos divisivos monotéticos todas as variaveis sdo binarias. A escolha
da variavel na qual a sub-divisdo é feita, depende do critério de optimizagao que
reflecte quer a homogeneidade do cluster quer a associagdo com outras variaveis.
Isto faz com que diminua o numero de quebras que deverao ser feitas.

Lance e Williams, definiram um exemplo de um critério de homogeneidade por:

C = pnlogn-[f, log f, ~(n— f)log(n~ f,)], em que:

k=1

- C representa o caos,
- n € o numero de objectos,

- p € o numero de variaveis e

- f, 0 numero de objectos que tém o k—ésimo atributo.

Se um grupo X for dividido em dois sub grupos A e B, a redugdo em C é
c,-C,-C,,emque C,,C,eC, sé@o o valor de C calculado para os objectos
pertencentes a cada um dos grupos 4,Be X, respectivamente.

O conjunto ideal de clusters tera membros (objectos ou variaveis, conforme
a analise que esta a ser feita) com caracteristicas idénticas e C igual a zero.
Contudo os clusters sao divididos em cada fase de acordo com a presenga do
atributo que leva a uma maior redugdo em C.

Em vez da homogeneidade do cluster, o atributo pode ser escolhido com as
suas associacbes a outros dos atributos que restam em cada conjunto; é a

chamada andlise de associagédo, especialmente utilizada em Ecologia [Williams

and Lambert, 1959]. Por exemplo para um par de variaveis v, e v;, com valores

0 e 1, as frequéncias podem ser a, b, ¢, d, de acordo com a tabela seguinte.
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Tabela 7 - Tabela de contingéncia

v[
v, 1 0
1 a
0 o}

As medidas de associagdo mais comuns sao as seguintes:

1. |ad —bd|
2. (ad —be)

3. (ad=bc) ' nilla+bNa+c)b+d)c+d)|

4. \/(ad —be) ' nllla+bNa+c)b+d)c+d)|

5. (ad —be) N(a+b)a+c)b+d)c+d)]

As duas primeiras medidas tém a vantagem de ndo haver problema a nivel
computacional se algum total dar zero. As Ultimas trés estao relacionadas com o
teste do Qui-Quadrado, a sua raiz quadrada e o coeficiente de correlagcdo de
Pearson, respectivamente.

Os métodos divisivos monotéticos, sdo métodos de classificagao facil de
novos membros, e da inclusdo de casos com falta de valores.

Se faltar um valor da varidvel v,, € substituido pelo valor da variavel v, para
a mesma observagdo (associagdo positiva entre v, e v,) ou 1-v, (associagao
negativa).

Este método € normalmente utilizado em Medicina, em diagndsticos,
[Payne e Preece, 1980] e nos estudos de Mortuario em Arqueologia [O’Shea,

1985], nos quais se argumenta que o estrato social pode ser deduzido a partir do

conjunto de objectos que existem na sepultura.
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4.3.2 Métodos divisivos Politéticos

Os métodos divisivos politéticos estdo relacionados com os métodos
aglomerativos, desde que usem todas as variaveis em simultdneo e que se possa
trabalhar com uma matriz de proximidades.

MacNaughton-Smith et al, (1964), consideram todas as possibilidades de quebra,
um problema dos métodos divisivos politéticos. Estes métodos detectam o objecto

que dentro do grupo esta mais longe dos restantes e utilizam isto para separar o

grupo.

4.4 Aplicacao dos métodos hierarquicos

Para que haja uma melhor aplicacdo dos métodos hierarquicos, tanto
aglomerativos como divisivos, o utilizador necessita, muitas das vezes, de ter em
conta os seguintes aspectos:

1 — Representacao grafica dos métodos de clusters

2 — Comparacgao de dendogramas

3 — Propriedades matematicas dos métodos

4 — Escolha da particao

5 — Algoritmos computacionais
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4.4.1 Dendogramas

O dendograma, € uma representacao matematica pictural do procedimento
de construgao de clusters completo. O dendograma inclui uma arvore e o valor da
medida de proximidade em cada passo do processo hierarquico.

Seguidamente é apresentada a forma basica de um dendograma com a

respectiva terminologia.

A
Nos terminais
NO interno
Raiz B
n Etiqueta -
C
[e== [ | | I ]

5.0 4.0 3.0 2.0 1.0 0.0

altura

Figura 6 — Forma de um dendograma e alguma terminologia associada.

Os nés do dendograma representam os clusters e o tamanho do tronco

(altura) representa a distancia a que os clusters se juntam. Dendogramas que nao

tém informacdo numérica junto aos troncos sao designados por “diagramas sem

peso”. A ligacdo entre nds e troncos da-nos a disposicdao da arvore, a sua
topologia.

Os nés terminais sdo usualmente etiquetados enquanto que os nds internos

normalmente ndo séo etiquetados.
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Os membros tipicos ou representativos dos clusters podem ser associados
aos nos internos, chamados centrétipos e sao definidos como 0s objectos que tém
a semelhanca média maxima dentro do cluster ( ou minima dissemelhancga).

De acordo com Everitt (2001), se aplicarmos os mesmos procedimentos de
construgdo de clusters ao mesmo conjunto de dados podemos obter 2"
dendogramas com aparéncias diferentes dependendo da ordem dos nodos.

A maioria do software existente no mercado disponibiliza algoritmos que

desenham automaticamente os dendogramas.

Na éarvore aditiva (abaixo representada) os comprimentos dos caminhos
entre os nodos representam as proximidades entre objectos, e onde é vélida a
desigualdade triangular. A desigualdade triangular é uma condi¢cdo necesséria e
suficiente para um conjunto de proximidades serem representadas na forma de
arvore aditiva. A desigualdade triangular é representada da seguinte forma

d,+d,<d, +d, +d,,V x,yuv.

A arvore aditiva representada em baixo, retrata a associacao genética entre

trinta popula¢gdées humanas.

§
N
(%)
%, % g
o e 2 &
9" o o
-8 &
& 5:.8 o 2 _\9‘00
E P o &
g 8& X
CE8 o
G
Pima Mexico
Pima Arizona
R. Sur,
. 78
gamartan® i

Zz
o

0
=5

Figura 7 - Arvore aditiva representando as distdncias genéticas entre 30 humanos (retirado
de [Everitt B. E al., 2001])
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4.4.2 Comparacao de dendogramas

Os métodos hierarquicos da Analise de Clusters impdéem uma estrutura
hierarquica aos dados. Entdo é necessario verificar se este tipo de estrutura é
aceitavel ou se introduz uma distor¢ao inaceitavel das relagdes nas proximidades
originais entre os objectos.

Uma forma de validar o agrupamento consiste em comparar a matriz de
proximidades original com a matriz de proximidades derivada (ou seja, do
agrupamento). O Método mais usado consiste em calcular uma correlagédo de
Pearson entre os valores da matriz de proximidades original e os valores da matriz
de proximidades derivada. O coeficiente de correlacdo assim definido chama-se
coeficiente de correlagdo cofenético, e a matriz obtida chama-se a matriz
cofenética. O valor deste coeficiente deve ser muito préximo de 1 para uma
solucdo de alta qualidade. Esta medida também pode ser usada para comparar
solugdes de agrupamento alternativas obtidas através de algoritmos diferentes.

Podemos, pois, comparar os dois dendogramas.

O coeficiente de correlacdo cofenético, € dado por
Fyy =2, XY—lZ XYy, -l<r, <l
n

X é a matriz seguinte:

I} 0
2| 2 0
3] 5 5 0
X =
41 5 5 4 0
51 5 5 4 3 0

e Y a matriz de proximidade, corresponde a matriz D, do exemplo 4.1.
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Colocando as matrizes X e Y na forma vectorial, obtemos:
X:(2,5,5,5,5,5,5,4,4,3)

Y:(2,6,10,9,5,9,8,4,5,3)

Fazendo os calculos, o coeficiente de correlacao cofenética entre a matriz X e Y é
0,82.

Outra medida utilizada para o mesmo fim é o coeficente de Goodman and

+S5

Kruskal's, y, definido como ?

+

, em que S, e S s& o numero de

concordancias e discordancias, respectivamente.
Um método alternativo para comparar os dois dendogramas e, portanto,
dois conjuntos de proximidades, no caso de ser usada a distancia euclideana, é
n n 2 n n
calcular a medida de Stress ZZ(p,j—f)U.) 1> b, , em que p, é o valor
i<j j=1 i<j j=l
original da medida de proximidade entre os objectos i e j e p, € o valor

correspondente na proximidade derivada.

4.4.3 Propriedades Matematicas dos Métodos

Para os métodos hierarquicos sao usadas medidas de clustering, para as quais
podem ser definidas varias propriedades matematicas, como vimos em 1.5.1. Uma
destas é a propriedade ultra métrica, primeiramente introduzida por [Hartigan,
1967], e que tem sido desde entao relacionada com varios aspectos da analise de
cluster, em particular, a habilidade de representar a hierarquia por um
dendograma.

A propriedade ultra métrica consiste no seguinte:

d; <max(d,.d,) , Vi, j,k emque d; € a distancia entre os

clustersi e ;.
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A propriedade ndo necessita ser valida para os elementos da matriz de
proximidades.
Mas os valores da medida de proximidade num processo hierarquico nao
aumentando de forma monétona se 0 método de agrupamento hierarquico satisfaz
a propriedade ultramétrica

Na consequéncia da falta da propriedade ultra métrica é que podem ocorrer
inversdes no dendograma.
[Morgan and Ray, 1995] descreveram alguns estudos de inversdo para alguns
métodos. Inversbes ndo sao sempre um problema, principalmente se houver
interesse numa particular particdo mais do que na estrutura hierarquica completa e
podem ser Uteis em areas em que nao é clara a estrutura, [Gower, 1990]. Contudo

para [Murtagh, 1985], a inversao pode tornar a interpretacdo da hierarquia dificil.

4.4.4 Escolher o numero de clusters

Muitas vezes os investigadores ndo estdo interessados na hierarquia
completa, mas apenas numa ou em algumas particdes. E necessario decidir
acerca do numero de clusters.

Nos métodos aglomerativos ou divisivos, € comum surgir as questoes:
“Onde cortar a arvore?” “Qual é o melhor corte?”

A decisao é subjectiva e o investigador depara-se com o dilema:

e Se arvore for cortada numa fase em que nos dé poucos clusters, corremos o
risco de estarmos a ser muito generalistas e estarmos a perder informagéao
importante;

e Se arvore for cortada numa fase em que nos dé muitos clusters, corremos o
risco de estarmos a pormenorizar demasiado e consequentemente deparamo-
nos com uma interpretagdo muito complicada.

Tem havido muita investigacao a volta deste assunto, mas ainda n&o se conseguiu

uma resposta concisa a esta questao.
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Dependendo da aplicacao que vai ter, a solugao hierarquica pode requerer
estudo adicional antes de se fazer a escolha definitiva do agrupamento a
apresentar. Na seccdo 4.4.2 ja vimos a utilidade do coeficiente de correlagdo
cofenético para validar uma solugdo ou até comparar duas solugdes para o

agrupamento. Apresentamos, também, o y de Goodman e Kruskal e ainda a

medida de Stress.

A cada passo do processo hierarquico, uma medida de proximidade derivada
indica o valor da medida de proximidade do grupo correspondente aos dois
clusters unidos naquele passo. Se 0 método utilizado na construgdo dos clusters
satisfaz a propriedade ultramétrica, entdo as medidas derivadas aumentam de
forma monétona ao longo do processo. O software clustangraphycs8 usa estes
valores das medidas de proximidade derivadas para obter duas estatisticas de

teste para o nimero 6ptimo de clusters.

Mojena (1977), sugeriu 0s seguintes procedimentos para ajudar a escolher

0 numero de grupos.

12 Método: é baseado no tamanho relativo do nivel de fusdo do dendograma
(valor da proximidade derivada) e é conhecido por “upper tail rule”. O objectivo é

seleccionar o numero de grupos correspondentes ao primeiro “andaime” do

dendograma satisfazendo « ., > o+ ks,, em que a,,,,a,,...,0, , S40 0S niveis de

j+l n—1

fusédo correspondentes aos estados com n, n-1,...,1 clusters, respectivamente.

Os termos a, ks, sdo a média e o desvio padrao enviesado dos niveis de

o

fusdo j prévios e k& € uma constante que varia no intervalo 2.75 a 3.5. Contudo

Milligan e Cooper sugeriram fazer k =1.25.
Alternativamente podemos usar a distribuicdo t-student para realizar um
teste estatistico. Porém esta assume que as medidas de proximidade derivadas

seguem uma distribuicdo Normal.
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Uma aproximagdo visual é identificar quebras no grafico de valores

(a,,, —@)/s, contra o numero de clusters .

22 Método: é baseado numa aproximacao média de movimento.

Aqui a regra é usar a particdo correspondente a primeira fase j, na

sequencia parcial de clusters de j=r a j=n-2 clusters, satisfazendo

a

i >O0+L,+b,+ ks,

em que a, s, s@o, respectivamente, a média e o desvio padrao dos valores de

fusao.

L, e b,;séo correcgOes da media para além da tendéncia dos valores de fusao.
b, é o declive da relagao linear entre os s; (sob a hipétese de na realidade, nao
existirem clusters, espera-se que 0s s, sejam aproximadamente lineares).

L, =(r-1)p,/2.

J
De acordo com Wishart, (1987), esta regra tem a vantagem de o nivel de fusédo
considerado nao entrar numa unica estatistica
No capitulo 5, em 5.2.4, voltaremos a abordar a questao da escolha do

numero de clusters.

4.4.5 Algoritmos hierarquicos

Nos métodos hierarquicos, podem ser usados diferentes algoritmos

computacionais para conseguir 0 mesmo resultado.
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Varios investigadores tém proposto algoritmos de optimizacdo, que poderdao ser
encontrados em [Day, 1996].

A férmula recursiva de Lance and Williams pode ser usada para programar
métodos aglomerativos hierarquicos.

De acordo com Everitt, (2001), os métodos divisivos tém uma programacao
mais dificil, por isso sdo muito menos utilizados.

Os calculos da Analise de Clusters podem ser realizados utilizando os
pacotes de software SPSS, ClustanGraphics8, NTSYSpc e outros.
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Capitulo 5
Métodos nao hierarquicos

5.1 Introducao

Os médodos nao hierarquicos da Andlise de Clusters assentam em
diferentes principios e os seus resultados nao constituem hierarquias.
Relativamente aos métodos hierarquicos, tém a vantagem de poderem ser
aplicados a matrizes de dados muito grandes, uma vez que nao é preciso calcular
e armazenar uma nova matriz de dissemelhan¢ca em cada passo do algoritmo.
Outra vantagem dos métodos ndo hierarquicos, € serem capazes de reagrupar 0s
objectos em clusters diferentes dagueles em que foram colocados inicialmente.
Mas apresentam a desvantagem de, a priori, termos que definir o nUmero de
grupos, o que é muitas vezes dificil pois desconhecemos a estrutura dos dados.
Uma opcéao viavel, é aplicar um método hierarquico aos nossos dados para

determinarmos o numero de clusters, nUmero esse que correspondera ao numero
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de particbes. Outra opcao pode ser uma escolha aleatéria. Outra opg¢do podera
basear-se na experiéncia/conhecimento do investigador.

Os métodos nado hierarquicos podem ser métodos de particdo, métodos
baseados em modelos, métodos difusos, métodos de sobreposicdo. Diferem
essencialmente na forma como se desenrola a primeira agregacdo dos objectos
em clusters, e no modo como as distancias entre os centréides dos clusters e os

objectos sdo medidas.

5.2 Métodos de Particao, metodo das k-means

Estes métodos aplicam-se a objectos (e ndo a variaveis). Operam sobre uma
matriz de dados e exigem que o numero de grupos seja fixado a partida. Sao
métodos que usualmente ndo usam a matriz de proximidades inicial, mas sim a
matriz dos dados inicial. Isto € um contraste com os métodos hierarquicos.

A partir de um conjunto de dados € construida uma particao, isto é, uma
coleccado de grupos disjuntos de objectos cuja reunido constitui o conjunto de
objectos inicial.

Os grupos devem satisfazer, em geral, os critérios de homogeneidade, coesao
interna, isolamento dos grupos e heterogeneidade entre grupos, que servem de
guia a formacao de clusters.

Os métodos de particdo sdo por vezes usados como um complemento de um
método hierdrquico: para escolher o melhor nivel para “cortar a estrutura”, e uma
resposta para a questao “quantos clusters apresentam?”

Um método de particdo geralmente usado é o Método das “K-means”, que mede a
proximidade entre grupos usando a distancia euclideana entre os centroides dos

grupos.

Os métodos de particdo usam procedimentos que em geral seguem 0s

passos seguintes [Johson e Wichern, 2002]:
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Seleccionar uma particao ' inicial dos » objectos em & clusters.

2. Calcular os centréides para cada um dos k clusters (no SPSS as primeiras
k observacdes sao usadas como centrdides dos k clusters no primeiro
passo; ou o analista pode definir o calculo da distancia euclideana dos
centrdides a cada objecto na base dados).

3. Agrupar os objectos aos clusters de cujos centrdides se encontram mais
proximos, depois voltar ao passo (2) até nao ocorrer variagao significativa
na distancia minima de cada objecto da base de dados a cada um dos
centrdides dos k clusters (ou até que o nimero maximo de iteragdes ou 0

critério de convergéncia, definido pelo analista, seja alcangado).

Devera ser feito um esforco para minimizar a variancia a volta do centroide
do cluster. Nao devemos esquecer realcar uma desvantagem/problema do método
k-means que é a procura de clusters esféricos com 0 mesmo tamanho.

Algumas das vantagens do método k-means consistem em poder ser aplicado em

conjuntos de dados muito grandes e tipicamente convergir rapidamente.

No que se refere a escolha da particao inicial, os k& clusters (grupos) da
particao inicial, como ja foi dito anteriormente, podem ser o resultado da aplicacao
prévia de outro método de analise ou de uma pré-seleccao de k objectos que sao
entdo usados para colocar os restantes objectos, ou do conhecimento prévio do
problema em estudo ou, ainda, podem ser escolhidos ao acaso, de forma
aleatoria.

Seria proibitivo analisar todas as possiveis particées se o nimero de objectos

n € grande, conforme vimos anteriormente. Na préatica, no entanto, pode-se

oS yre)

k!

© P(n,k) =

, € 0 nimero de particbes possiveis de 7 objectos em k

grupos.
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analisar algumas solugdes iniciais bem escolhidas. E uma forma de assegurarar a
validade da solugéo final.

Relativamente a deslocacao de objectos para grupos, os procedimentos
mais comuns consistem em deslocar um objecto de cada vez ou grupos de

objectos simultaneamente.

» Sera apresentado um exemplo deste método, método das K-means, na
Parte Il - 4.2 deste trabalho.

5.2.1 Critérios de formacao de clusters para dados
continuos

Os critérios de formacao de clusters que constituem uma particdo que mais se
destacam, sdo os critérios de formacao de clusters usados na andlise de uma

matriz de dados continuos, X, ,, que usam a decomposicdo da matriz de

disperséo T, dada por:

<

T =

kon - N7
(x,.j —xj(x,.j —xj , €M que x, € o vector de dimensdo p das

Jj=1 i=1

observagdes do objecto i no grupo ; e x é o vector de dimensao p das

médias de cada variavel.

x=" que é o vector das médias das p variaveis nos n

objectos
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Esta matriz da variabilidade total pode ser decomposta em:

matriz da dispersao dentro do grupo, W, definida por :

i=1

k1 - -\7 -
W= Z(x] —x,»j(xij —x,»j , em que x; é o vector de dimensdo p das médias
J=l

das varidveis dentro do grupo ;.

matriz da dispersao entre grupos, B, definida por :

n; _ _ _ NT
B:Zk:an(xj—xJ(xj —xj , com inj:n
Jj=1

j=1 i=1

Entao
T=B+W,

onde T, W e B sdo as matrizes associadas a variabilidade total dos dados, a
variabilidade dentro dos grupos e a variabilidade entre 0s grupos,
respectivamente.

Para dados univariados, p=1, a equacdo T =B+W representa a

decomposicao da soma total dos quadrados da variavel em soma dos quadrados
dentro dos grupos e a soma dos quadrados entre grupos, que é fundamental na
andlise de variancia.

Como T é fixo, porque nao depende do agrupamento que se realize, a melhor
particdo é aquela em que W é minimo ou B méaximo, isto é quanto maior a

homogeneidade interna dos grupos maior € a separacao entre 0S grupos.
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»  Minimizacao do traco de W

No caso da analise multivariada, p >1, generaliza-se o caso sugerido na
andlise univariada, embora o critério 7' =B+W , ndo seja tdo claro como para
p=1.

Para determinar as trés somas de quadrados acima referidas relativamente
as p variaveis, necessitamos da soma dos elementos da diagonal principal destas
matrizes. As trés somas de quadrados sdo dadas por: T, trW ¢ trB.

A extensdo Obvia no caso da analise multivariada, é a minimizacdo da soma dos
quadrados dentro dos grupos, que € equivalente a minimizar o trago da matriz ',
trW , ou a maximizar o traco de B.

Minimizar o trago da matriz W é equivalente a minimizar a soma dos quadrados

das distancias euclideanas entre os objectos e as médias dos respectivos grupos,

2

kK 7 _ N p ko _
E=)] (x -x, ](xij—xjj =ZA d; =Y Z.l(x”’_x”j , em que

Jj=1 =l

d.. ¢é adistancia euclideana do objecto i do grupo ; a média do grupo ;. O

y,J

critério pode também ser derivado do principio fundamental da matriz de

distancias:
k 1 ny o )
E = z 2 dlj V]
Jj=1 nj i=l v=1,v#i
em que d, . é a distancia euclideana entre o objecto i e o objecto v no grupo ;.

i
Assim, a minimizacao do traco de W é equivalente a minimizagao do critério de
perda de homogeneidade para distancias euclideanas usada por Ward no

processo hierarquico para a formacgao de clusters.
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» Minimizacao do determinante de W

Na andlise de variancia multipla, um teste para verificar se os vectores de
médias sdo identicos para os grupos considerados, € baseado na razdo entre os
determinantes da matriz da variabilidade total e da matriz da variabilidade dentro
dos grupos |T|/|7|.

Grandes valores de det(7)/det(W) significa que os vectores de médias nao
sao idénticos em todos os grupos.

Uma vez que para todas as particoes de n objectos em & grupos, T
permanece igual, a maximizagao de det(7)/det(W), equivale a minimizar det(WW).

Este critério foi estudado por Marriot, (1971).

> Maximizagéo do traco de BW'

Uma fungdo usada, também, na andlise de variancia multipla, é o t(BW ™)

sendo B a matriz que representa a variabilidade entre os grupos e W, a matriz

que representa a variabilidade de dentro dos grupos. Grandes valores de
tr(BW™") significa que os vectores de médias ndo sido idénticos em todos os
grupos. Baseando-nos neste critério, a melhor particao sera a que corresponde ao

maximo de #(BW ™). Quanto maior é o #(BW™') e quanto menor ||, maior é a

diferenca entre as médias dos grupos.
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5.2.2 Propriedades do critério de clustering

Um dos critérios mais usados € o da minimizagao do trago da matriz W por ser
simples e fécil de tratar computacionalmente. Consiste em minimizar a soma dos
quadrados das distancias euclideanas entre os objectos e os centréides dos
respectivos grupos.

Apesar de ser o critério mais usado, este critério apresenta alguns
inconvenientes, tais como:

e dependéncia da escala, ou seja, obtém-se solucbdes diferentes com os
mesmos dados estandardizados ou ndo estandardizados. E um grande
inconveniente uma vez que o recurso a estandardizacao é muito frequente
em analise de clusters;

e imposicdo de uma estrutura esférica, aos clusters observados, mesmo
quando a estrutura “natural “ dos dados tem outra forma, porque nos
caculos sé tem em conta os elementos da diagonal principal de W e B.

Friedman e Rubin, (1967), procuraram um critério alternativo a minimizagdo do

trW de tal forma que o resultado fosse independente da escala. Tal critério

baseou-se na maximizagéo de det(7)/det(’”) ou na maximizacédo de #(BW™")com

a utilizagao dos valores proprios 4,,4,,...,4,, da matriz BW™:

P
traco(BW™) = Z;{l

1=1

det(T) %
det(W) ,H (1+4)

Uma vez que os valores proprios da matriz BW~' sdo os mesmos
independentemente do facto desta matriz ser obtida da matriz original X ou a
partir da matriz estandardizada, nao sao afectados pela escala.

O critério de minimizagcao do det(/), tem sido o mais usado e ndo se restringe a
clusters esféricos, ao contrario do critério do #W, que sé identifica clusters
esféricos. Estes critérios produzem grupos com 0 mesmo numero de objectos, e 0

critério do determinante embora permita a formacao de clusters elipticos, assume

Pégina 102



Andlise de Clusters aplicada ao Sucesso/Insucesso em Matematica

que todos os clusters tém a mesma forma; o que podera, como € evidente causar
alguns problemas. Por isso serdo necessarios outros critérios, abordados no ponto

seguinte.

5.2.3 Critérios alternativos para clusters de diferentes

formas e tamanhos

Para ultrapassar o problema da forma dos clusters gerados pelos métodos
referidos em 5.2.2, Scott e Symons, (1971), sugeriram um método de clustering

baseado na minimizagao de
k 7
[ Tlaetw,)]
Jj=1
em que /¥, é a matriz de variabilidade dentro do j-€simo grupo.
W,-:Z(xy —xj)(x,.j _xj)T
i=1

sendo n, 0 numero de objectos no j-ésimo grupo.

Este método é restringido a solugées em que cada cluster contém no minimo

p+1 objectos (p € 0 numero de variaveis na base de dados), 0 que € necessario

para evitar a matriz de dispersao singular, cujo determinante sera zero.
Maronna e Jacovkis, (1974), descreveu um critério alternativo:

e A minimizagao de
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(n, —1)[det(w;)]"”

Moe

i=1

Symons, (1981), sugeriu dois outros critérios, que consistem na minimizagao de:

f[[det(W/njz)r ou de
=l

11 ldetr /n Bk

=l

Todos os critérios analisados sdo mais apropriados quando todas as
variaveis sdo medidas em escalas continuas.
Quando as variaveis ndo sao continuas, a matriz de dissemelhangas pode ser
obtida utilizando uma medida de dissemelhancga analisada no capitulo 3 e aplicado
um critério de formacdo de clusters operando na base da dissemelhanca.
Alternativamente, a matriz de dissemelhancas pode ser transformada numa matriz

de distancias euclideanas.

5.2.4 Escolha do numero de clusters

Um dos problemas da Analise de Clusters, como alias ja falamos, é determinar
0 numero de clusters. Enquanto nos métodos hierdrquicos esta determinacgéo é
feita no fim da analise, depois de se ter aplicado um método hierarquico a uma
matriz de proximidade (semelhanca ou dissemelhanca) e de ser feita a sua
reprentacdo grafica num diagrama de arvore, o dendograma, surge a questao
“onde cortar a arvore?”
Nos métodos nao hierarquicos de particao, esta determinagdo surge no inicio da

andlise "Quantos grupos devera ter a particao?”

Seja qual for o critério usado no método hierarquico (ligacdo média, ligagao

completa, Wards’s, ligacao simples, etc). Se a matriz de proximidades original é o
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quadrado da distancia euclideana, entdo as matrizes das somas de quadrados T,
W e B podem ser usadas para construir uma variedade de medidas para indicar o
n® de clusters.

Podera usar-se um critério de optimizacao, por exemplo #W , contra o
namero de clusters. Examina-se o grafico e a zona cotovelo sugere-nos 0 numero
de clusters.

Podera também construir-se um critério baseado na razao entre a soma dos

quadrados entre os k clusters e a soma total de quadrados.

Para k =n clusters, vem o'W =0 e R =1.
Durante a diminuicdo do numero de clusters de » até 1, os clusters vao
ficando mais separados, e um decréscimo grande de R; ¢ indicador de clusters

bem distintos, informando-nos, portanto, do numero de clusters.

Tem sido feita muita investigacdo a volta deste assunto, isto €, da
determinagdo do numero de clusters, tendo sido criadas varias férmulas com a
intencao de ajudar a resolver este problema. Milligan e Cooper (1985) apresentam
uma discussao detalhada do assunto.

5.3 Outros Métodos

5.3.1 Pesquisa de densidades

Em aplicacbes em que se espera observar clusters naturais, usam-se
métodos que procuram regidbes de alta densidade de pontos (objectos). O

agrupamento natural sugere que deverao existir muitos pontos no espaco que
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estdo muito proximos de outros pontos e que estes clusters estdo separados por
areas com muitos poucos pontos. Neste tipo de problemas, em geral usa-se o
método da ligacao simples para a obtengédo dos clusters. Inicialmente escolhe-se
um raio » e o nimero de pontos k. A volta de cada ponto ou objecto, determina-
se uma esfera de raio r e calcula-se o numero de pontos contidos na esfera.
Todos os pontos com, pelo menos, outros k& pontos contidos na esfera, séo
chamados pontos de densidade. Os clusters iniciais sdo definidos pelos pontos de
densidade de forma a que se um ponto de densidade pertence a mais do que um
cluster entdo estes clusters sdo unidos. Também se unem os clusters em que a
distancia entre eles é inferior a média das 2k distancias mais pequenas entre o0s
n pontos originais. Qualquer ponto que esteja separado de todos os pontos de
densidade de uma distancia superior a r, forma o seu préprio cluster. Depois de
se ter determinado a primeira solu¢ao (solugao inicial), pode-se aumentar o valor

de r e repetir 0 processo.

5.3.2 Métodos difusos

Este método geralmente comeca a partir de uma matriz de proximidade.

Inicialmente escolhe-se um valor de proximidade p e um inteiro k. Unem-se
todos os pontos que estdo a um nivel de proximidade maior ou igual a p . Obtém-

se um cluster determinando o maior subconjunto possivel de pontos que estao
unidos a todos os outros pontos no conjunto. Se um cluster tem pontos que estao
unidos a pelo menos & pontos noutro cluster, entdo unem-se estes dois clusters.
Neste método de agrupamento uma parte de um cluster pode sobrepor-se a uma
parte de outro cluster.

Este método exige algoritmos complexos e o output € volumoso, o que

torna dificil a sua interpretagéo.
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5.3.3 Métodos baseados em modelos

Supde-se uma estrutura com k grupos, havendo um modelo subjacente
responsavel pela criacdo de cada um dos clusters. As hipdteses colocadas com

maior frequéncia sao:

12 O vector de observacdes x tem funcao densidade de probabilidade fj(x;e_,.) se
provém do grupo j, j = 1,..k, onde 8, representa um vector de parametros

desconhecidos.

22 O vector de observagdes x tem funcdo de densidade de probabilidade
k
f(X;p’H)zzp.ifi(X;ai )
Jj=l

correspondente a uma mistura finita de densidades fj(x;ej) de cada um dos

clusters. O peso p,€é a probabilidade associada a cada componente da mistura,

k
sendo > p, =1

Jj=1
O problema consiste em estimar parametros em cada um dos modelos a partir das

observacgoes feitas.

A situagdo mais comum é assumir que as densidades envolvidas sao de

distribuicoes Normais multivariadas.
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Capitulo 6

Consideracoes finais

6.1 Introducao

Na Analise de Clusters as dificuldades mais comuns sdo'*: a escolha da
medida de proximidade, a escolha da medida de proximidade, a escolha da
medida de proximidade (trés vezes!), a escolha do método de formagdo dos
clusters e a determinacdo do numero de clusters e sua interpretacdo. Além disto,
ha que ter em conta que o resultado de uma Analise de Clusters ndo depende sé
dos factores que acabamos de referir. Também depende das variaveis
seleccionadas e da estrutura de agrupamento subjacente aos dados, se existir.

A formacéao de clusters é um processo subjectivo, o que torna a formacao
de clusters difici. O mesmo conjunto de dados podera ser dividido de forma

14 Peter Bryant, Professor da Universidade de Colorado, na Summer School em Andlise de Clustes, Oeiras,
2006.
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diferente consoante o método, dependendo do investigador e das técnicas
usadas.

6.2 Validacao dos resultados

Uma vez que a aplicacdao de diferentes medidas de semelhanca e
diferentes métodos de construgéo dos clusters podem conduzir a diferentes
resultados, é importante avaliar esses resultados para verificar se constituem
um resumo Util dos dados ou se pelo contrario revelam uma estrutura imposta
a esses dados.

Como sabemos, em Estatistica, para validar resultados efectuamos testes
sobre os modelos usados ou aplicamos 0os mesmos procedimentos a outros
dados. Mas isto ndo tem sido feito em Andlise de Clusters devido a natureza
dos dados, ao facto de estes serem descritos por variaveis de diferentes tipos
impedindo que seja verificada a hipétese de Normalidade que abre caminho a
construcdo de testes estatisticos. Além disso, muitas vezes o conjunto de
objectos a analisar é a populacéo total, sendo portanto inapropriado dividir a
populagdo que esta a ser usada em duas partes: uma parte para a analise
exploratéria (relembramos que a Andlise de Clusters é exploratéria) e a outra
parte para ser usada na confirmacao dos resultados obtidos.

Jain e Dubes, (1988), apresentaram os quatro tipos de critérios seguintes,

para validagao dos resultados da Andlise de Clusters:

i) Critérios externos que medem o desempenho dos resultados obtidos
comparando a estrutura dos dados com informagé&o exterior ndo
utilizada na Andlise. Avaliar os algoritmos para a construgdo dos
clusters usando amostras de clusters conhecidos, € um exemplo de

uma avaliagao externa do método utilizado.
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ii) Critérios internos que comparam a estrutura obtida com a matriz de
proximidades para os dados iniciais. Como vimos no capitulo 4, em
444, no caso dos métodos hierarquicos € habitual utilizar o
coefiente de correlacdo cofenética. Os critérios internos visam a
qualidade do ajustamento da solugdo obtida relativamente a matriz
de proximidades original.

iii) Critérios relativos — comparam diferentes estruturas construidas a
partir dos mesmos objectos, mas utilizando métodos diferentes.
Dispondo de duas particoes, constrdi-se uma tabela de contingéncia
com os objectos pertencentes as duas classificagdes, e avalia-se o
grau de associagao entre estas duas partigoes.

iv) Critério da replicabilidade — compara os resultados obtidos com uma

metade da amostra com os resultados obtidos com a outra metade.

6.3 Apresentacao de resultados

Os resultados deverdo ser apresentados num relatério no qual devera
constar: representacdo grafica; uma descricido do problema em estudo;
indicacdo do meétodo de seleccdo dos objectos e das variaveis; a(s)
medida(s) de proximidade e o método usado para a construcao dos
clusters; o software utilizado; descricao do critério usado na determinagao
do numero de clusters.

A utilizacdo da Andlise de Clusters requere uma participagdo activa do
analista para interpretar e dar significado aos resultados. Esta fase do

processo € subjectiva, intuitiva e heuristica [Anderberg B., 1973].

O resultado da analise ndao € apenas um mero conjunto de clusters.
Estes resultados precisam de ser interpretados e podem ser considerados

relevantes ou irrelevantes. Os que forem considerados relevantes poderao
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aumentar o conhecimento e a organizagao de factos conhecidos permitindo

uma descricao mais pormenorizada do assunto que esté a ser estudado.

6.4 Sugestoes para a utilizacao da Anadlise de Cluster

Nao ha estratégia Optima para aplicacado dos critérios de formacao de
clusters, mas podemos apresentar algumas sugestées as quais poderao ajudar
em muitas situagcdes. De acordo com Miligan, (1996), devera ter-se em conta:

» Os objectos - pois estes deverdo ser representativos da estrutura do
cluster;

» As variaveis a serem usadas — s6 deverao ser incluidas se houver uma boa
razao para se pensar que estas definirdo os clusters, se forem irrelevantes
deverdo ser excluidas do estudo.

» A estandardizacao das variaveis ndao é sempre necessaria. A reducao das
variaveis (ou seja, aos valores observados para a variavel subtrai-se a
média e divide-se pelo desvio-padrdao da amostra), € uma alternativa ao
método mais usado, a divisdo pelas variancias. Muitas vezes a
estandardizacdo dos dados reduz as diferengas entre 0s objectos,
mascarando 0s agrupamentos naturais que possam existir entre os dados
originais. Se uma variavel estiver medida numa escala numericamente mais
elevada, a sua dispersao devera ser também maior e, consequentemente,
esta variavel tera maior peso na solucao final da andlise de clusters. Com a
estandardizacdo, todas as varidaveis estandardizadas passam a ter o
mesmo peso. Ora, em algumas situagcdes poderdao existir variaveis com
uma importancia intrinseca superior as outras variaveis, e essa importancia
deve ser mantida e ndo anulada. Outra opcdo € um método de cluster que

seja invariante as escalas.
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» A medida de proximidade — ndo ha um guia Unico para a sua escolha, mas
o tipo de dados, o contexto da analise, assim como o software disponivel ir4
sugerir a escolha;

» O método de formacéo de clusters — designado para descobrir os clusters,
pouco sensivel aos erros (e disponivel no software utilizado) sera
condicionado pelos mesmos factores atras referidos;

» O numero de clusters é uma das decisdes mais dificeis de tomar, em que
diferentes regras sugerem diferentes numeros. A interpretacdo dos
resultados é importante na decisdo do nimero de clusters. E esta a meta
final da analise.
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PARTE Il

Uma aplicacao da Analise de
Clusters

1. Introducao a Parte Il

Na parte Il do trabalho sera usado o software SPSS para a formacao de
clusters usando a base de dados obtida do inquérito feito a alunos de 92 ano de
escolaridade de oito escolas do Funchal: a duas escolas privadas e seis escolas
publicas escolhidas apds uma rapida consulta aos resultados obtidos nos exames
nacionais de Matematica de 9%ano nas diversas escolas do Funchal no ano lectivo
transacto, 2004/2005 e tendo em conta a sua localizacdo geografica. Este
inquérito pode ser consultado no anexo | deste trabalho.

Nas escolas foram seleccionadas duas turmas, uma com melhores e outra com

piores resultados em Matematica no final do 2° Periodo do ano lectivo 2005/2006.
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Na Regido Auténoma da Madeira', no ano lectivo 2005/2006, estavam inscritos
11 376 alunos, dos quais 5 370 eram alunos inscritos em escolas no Concelho do
Funchal.

No final do 3% Periodo desloquei-me as escolas onde tinham sido feitos
inquéritos, para recolher a informacdo das pautas relativa as classificagdes de
frequéncia, de exame e final daqueles alunos. Alguns alunos nao fizeram
correctamente a sua identificacdo o que impossibilitou a aquisicdo de informacao
relativa as classificacoes.

2. Sucesso/Insucesso em Matematica

Ha muitas definigbes/interpretacdes sobre sucesso/insucesso em
Matematica; é sem duvida algo de subjectivo. Consideramos que um aluno teve
sucesso em Matematica num determinado nivel de ensino quando obteve
classificacao positiva (nota igual ou superior a 3, pois no 32 ciclo as classificagdes
sdo dadas entre 1 e 5).

Tem-se falado muito sobre o insucesso dos alunos Portugueses em
Matematica, baseado essencialmente nos resuldos dos alunos nos exames de
Matematica do 122 ano e do 92 ano. O exame nacional de Matematica do 92 ano
realizou-se pela primerta vez a 22 de Junho de 2005, embora se realizem Provas
de Afericcao desde 2001.

Apresentaram-se ao exame cerca de 90 000 jovens, dos quais 99% foram a
12 chamada'®. 71% dos alunos tiveram nivel negativo.

Os resultados obtidos sdo preocupantes e por isso foram alvo de reflexao pelos
docentes de Matematica com o objectivo de compreender algumas causas e

essencialmente implementar estratégias para a promocdo da melhoria da

Ver site www.madeira-edu.pt
para mais informagao, consultar www.gave.pt
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aprendizagem'’. Nesta reflexdo os docentes apresentaram como principais
causas as dificuldades a nivel dos conhecimentos especificos da Matematica, a
auséncia de habitos de trabalho, a falta de interesse e motivacao e a existéncia de
percursos escolares anteriores deficientes; as condigbes de funcionamento do
Sistema Educativo, a insuficiente carga horaria de Matematica para cumprir o
programa e o elevado numero de alunos por turma; o fraco envolvimento das
familias, as condicoes sécio-econdémicas das mesmas e a imagem negativa da
Matematica junto das familias.

As medidas que deverao ser intoduzidas visam essencialmente incidir na
resolucdo de problemas, usar as tecnologias de informagdo, de materiais
manipulaveis; a promog¢ao de clubes de Matematica, salas de estudo e a utilizagdo
da aula extra curricular, estudo acompanhado, para o desenvolvimento de
actividades relacionadas com a Matematica; a criacdo de horarios de apoio aos
alunos e atribuicdo de espacos e de tempo para os docentes trabalharem em
equipa; maior responsabilizacdo dos Encarregados de Educagdao no
acompanhamento dos seus educandos bem como na importancia que atribuem a
Matematica. Foi sugerido ao poder central que desdobrasse as turmas, que as
turmas fossem menos heterogéneas no que concerne as capacidades e
interesses dos alunos, reforco da carga horaria de Matematica, aquisicao de
materiais especificos de Matematica e a introducao de critérios mais rigorosos na
transicao.

O desempenho dos examinandos foi satisfatério nos aspectos da
competéncia matematica (restringem-se a conceitos, procedimentos e raciocinos
desde que estes sejam simples); o desempenho foi fraco na resolucao de
problemas e muito fraco no raciocinio dedutivo.

Nao é de modo algum correcto estabelecer rankings das varias escolas, pois

para que a andlise estatistica seja correcta, além dos resultados deve se ter em

17 para mais informagao podera consultar o livro publicado pelo GAVE (gabinete de avaliagao

educacional): Reflexdo dos Docentes do 3° Ciclo sobre os Resultados do Exame do 9° ano 2005 12
chamada, Editorial do Ministério da Educacéo, Lisboa.
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conta aspectos socio-culturais, econdémicos e académicos das familias, as
condi¢des dos alunos de cada escola; as caracteristicas das escolas em termos
organizativos, humanos e naturais; a localizacdo geografica da escola no
panorama nacional e a estabilidade do corpo docente.

Os resultados obtidos nos exames nacionais sdo semelhantes aos do estudo
internacional PISA 2000 e 2003. Neste estudo constatou-se um afastamento dos
alunos portugueses, de 15 anos, para pior, em relacdo aos desempenhos dos
restantes colegas do espaco OCDE.

Em termos de formacado académica, Portugal € um dos paises da Uniao

Europeia com menor percentagem de licenciados e de pessoas com a
escolaridade obrigatéria; com maior taxa de insucesso escolar e de maior
abandono escolar precoce, enfim um dos paises com mais dificuldades ao nivel
da formacao académica dos habitantes.
Outro aspecto que nos diferencia de outros paises € a formacao em Matematica
dos professores do 1° ciclo, que nem sempre mereceu particular atencao por parte
da Comunidade Cientifica, ao contrario do que acontece noutros paises, como por
exemplo Inglaterra, em que a formagcao matematica destes € indispensavel.

Considero que os professores do 12 ciclo deveriam ter mais formagdo em
Matematica e no caso de isto j& ndo ser possivel, por exemplo para professores
que ja tenham terminado a sua formagdo académica, a Matematica de 12 ciclo
deveria ser dada por um professor que tenha feito pelo menos uma licenciatuara
em Matematica.

Além disso, os alunos tém de estudar mais e melhor, para que haja melhor
aprendizagem; para que 0s novos conhecimentos se interliguem com os que ja
estdo acumulados na mente. Alias, cerca de 80% dos alunos que responderam ao
inquérito, portanto a esmagadora maioria dos alunos entrevistados, reconhecem
que a falta de estudo assim como a falta de atengao/concentraccdo sdo as
principais causas do insucesso escolar. E neste aspecto, como é dbvio, é
fundamental o incentivo por parte dos Encarregados de Educacéo.

De acordo com a Psicéloga e investigadora, Margarida Pocinho da
Universidade da Madeira «a automatizagdo adquirida através da pratica, interfere
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com o desempenho e da lugar a uma maior capacidade de processamento da
informagéo, disponibilizando e libertando recursos cognitivos que serdo
rentabilizados em processos de pensamento mais complexos, como melhor
atencdo ao que interessa e maior capacidade para resolver problemas».
Pensamos que esta capacidade para resolver problemas deve ser adquirida ao
longo do ensino basico através da identificacdo de questdes da vida real com os
raciocinios matematicos ja desenvolvidos. A resolucao de problemas deve entao,
tornar-se numa parte intrinseca da nossa capacidade mental que sera utilizada
intuitivamente. Este é na nossa opinido, 0 percurso para desdramatizar a
resolucao de problemas.

E necessario repetir as matérias, pois se assim nao for ndo ha assimilagdo. A

situacao é semelhante a que acontece com um jogador de futebol, ou outro atleta.
Para ser bem sucedido tem que treinar, 0 mesmo se verifica a nivel cognitivo. A
nossa memdéria tem que ser trabalhada. Quanto mais limitados cognitivamente sao
0S jovens, mais tém que repetir, ndo de forma mecanica, mas sim compreensiva.
Hoje, ao contrario do que se defendeu nas ultimas décadas «assiste-se a uma
valorizacdo da meméria através das teorias do processamento da informacéao e da
psicologia cognitiva. A compreensdo ndo basta para assimilar determinadas
matérias mais complexas e que exigem mais trabalho, como as Linguas, a
Matematica, a Fisica, a Histéria ou mesmo a Musica».
Nos anos 60/70 considerava-se que tudo traumatizava o jovem e a crianga,
nomeadamente fazé-los estudar em excesso. Hoje verifica-se que é ao contrario.
O insucesso é que traumatiza a crianca, os adolescentes, os proprios pais e a
sociedade em geral.

Assim como a nossa felicidade esta em nds e ndo nas coisas que possuimos,
também a riqueza de um pais esta na sua populagdo. Por isso é urgente que

todos nds, assim como 0s N0SS0s governos, invistam mais e melhor na Educagao.
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3. Analise Descritiva dos resultados obtidos no inquérito

De seguida mostramos uma primeira abordagem descritiva
resultados obtidos para cada uma das perguntas do inquérito:

1.2 Sexo: Masculino o Feminino o

Tabela PI11.3.2 — sexo

Frequency Percent Valid Percent
Valid  masculino 146 46,6 46,6
feminino 167 53,4 53,4
Total 313 100,0 100,0
Sexo
Textbox masculino
feminino

Figura PII.3.1 — Percentagemde rapazes e raparigas que responderam ao inquérito

53% dos alunos que responderam ao inquérito sao rapazes e 47% sao raparigas
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1.3 Idade: Observamos que os alunos a quem foi pedido que respondessem ao
inquérito, se encontram numa faixa etaria que vai desde os 14 aos 18 anos. A
tabela seguinte da-nos a frequéncia e a percentagem das idades relativas aos

alunos do 92 ano da nossa amostra.

Tabela PI11.3.3 — Idade

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent

Valid 14 106 33,9 33,9 33,9
15 112 35,8 35,8 69,6
16 50 16,0 16,0 85,6
17 33 10,5 10,5 96,2
18 12 3,8 3,8 100,0
Total 313 100,0 100,0

120

100

80

Count

60 -

112
106 35,78%
33,87%)

40 1

50
15,97%]
20
33
10,54%|

12
3,83%

0 T T T T T
14 15 16 17 18

Idade
Figura PI1.3.2 - Distribuigao dos alunos pela sua idade.
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1.4. Ja reprovou?

Tabela PI1.3.5 - Ja reprovou?

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid nao 194 62,0 62,0 62,0
sim 119 38,0 38,0 100,0
Total 313 100,0 100,0
60,0%
T 40,0%
o
o
e
20,0%
0,0% T
nao sim

Ja reprovou?

Figura PI11.3.3 — Percentagem dos alunos que reprovaram

Através do grafico observamos que 62% nunca reprovaram, enquanto
que 38% dos alunos ja reprovaram.
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Se sim, quantos anos reprovou?

60 -

50

40

Count
8
|

58
49,15%)

20

36
30,51%|
21
10 17,8%

T T T
1 2 3 4

Se sim, quantos anos reprovou?
Figura PI1.3.4 - Percentagem dos alunos que ja perderam um ano, dois anos, trés.

Como podemos observar, 49,15% dos estudantes que ja reprovaram,

reprovaram apenas um ano. 30,51% reprovaram 2 anos e 17,8% reprovaram 3
anos.
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Nos anos em que reprovou, teve nota negativa em Matematica?

80

60 -

40

Count

72
62,61%)|

43
20 37,39%

T
nao sim

Nos anos em que reprovou, teve not negativa em Matematica?

Figura PI1.3.5 — Percentagem de alunos que tiveram nota negativa a Matematica nos anos em que
reprovaram.

62,61% dos alunos que reprovaram tiveram nota negativa a Matematica nos anos

em que reprovaram.

1.5 Com quem reside?

Mie e pai [J Sem a mae [ Sem o pai [
Avés [ Outros []
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80

60 -

Count

40 77
66,96%

20 38
33,04%]

nao sim
Reside com mae e pai?

Figura PI1.3.6 — percentagem de alunos que residem com méae e pai

66,96% dos alunos inquiridos vivem com a mae e o pai. 21,74% residem sem o
pai e 5,22% residem sem a mae.
8,7% dos alunos que responderam ao inquérito residem com os avos. 37,39% dos

jovens tém outras pessoas (distintas dos pais e dos avés) a viver com eles.

1.6. Tem bom relacionamento com quem reside?

Sim Nio O As vezes [J
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100,0%

80,0%

60,0% -

—
[
(]
o
S
[
&

40,0% —

20,0% -

7.8%
0,0% T T
Sim As vezes

Tem bom relacionamento com quem reside?

Figura PI1.3.7 — Percentagem dos alunos de acordo com o relacionamento com quem vivem

A pergunta se tem bom relacionamento com quem reside, observamos
que a maioria dos alunos respondeu que sim e uma pequena percentagem as
vezes, nao sendo observada a resposta nao.

1.7. Como classificaria o seu ambiente familiar:

Muito Bom [l Bom [ Razoavel [

Maul] Muito mau [] Outrol]
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50,0% -

40,0%

30,0% -

-
c
[]]
o
£ .
[}]
S
-42,6%
20,0% - -
10,0% -
—ogn——1
0!00/0 T T T O,? %o
Muito bom Bom Razoavel 90

Como classificaria o seu ambiente familiar:
Figura PI1.3.8 — Classificagdo do ambiente familiar, feita pelos alunos

42,8% dos alunos classificaram o seu ambiente familiar de muito bom, 46,1% de
bom, 10,4% responderam ser razoavel e 0,9% optaram por nao responder a
pergunta.

1.8. Habilitacdes dos pais (mesmo se ja falecidos) ou pessoa com quem reside

Para as habilitacdes dos pais obtivemos os seguintes graficos que nos
indicam que a maioria dos pais destes alunos sé tem o ensino basico.
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100 —
80 -
60 -
——
c
=}
o
(&
40
20
0 T T T T T T T T T T
nenhum Basico- Basico-2° Basico-3°  Secundario  Superior- Superior- Superior- Superior-  Informagédo
nivelde  1°ciclo/4%cla ciclo ciclo urso Licenciatura mestrado  doutorament desconhecid
ensino sse médio ou o a
apenas

alguns anos

a
Universidad
e

Habilitacoes da mae
Figura PI11.3.9 — habilitagdes da méae
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40
20
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nenhum Bésico- Bésico- Bésico- Secundéario  Superior- Superior- Superior- Superior-  Informagéo
nivelde  1%iclo/4%cla  2%iclo 3ciclo Curso Licenciatura mestrado  doutorament desconhecid
ensino sse médio ou o a

apenas
alguns anos
da

Universidad
e(

Habilitagc6es do pai
Figura PI1.3.10- habilitagées do pai
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1.9. Tempo semanal de estudo em Matematica (T.P.C. e estudo em matéria dada)

Oh [ 1h O 2h [ mais do que 2h []
60,0%
50,0%
40,0% —
-
c
o
(3}
o 30,0%
a
20,0%
10,0% -
8,0%
0,0% T T T T
Oh 1h 2h mais do que 2h
Tempo semanal de estudo em Matematica (T.P.C. e estudo da matéria
dada)

Figura PI1.3.11 —tempo semanal de estudo

50,8% dos alunos responderam que estudam 1h por semana. Mas 24,1%
responderam que nao estudam. Apenas 17% dos alunos estudam 2 horas por
semana e 8% estudam mais do que 2 horas por semana.

1.10. Quando tem duvidas ou dificuldades em Matematica, a quem recorre para
esclarecé-las?

As pessoas com quem reside [] colegas []

Ao professor de Matematica [] outros [
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Nos proximos 4 graficos, podemos ver as percentagens com que foi dada
cada uma destas respostas.

200

150

Count

208
100 - 66,88%|

50

103!
33,12%

T
nao sim
Quando tem duvidas ou dificuladades em Matematica, recorre as pessoas
com quem reside?

Figura P11.3.12
150
-
c
3
S 100
52,09%|
47,91%)
50
0 T T
nao

sim
Quando tem duvidas ou dificuladades em Matematica,

recorre aos colegas?
Figura P11.3.13
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200 1
150 —
-
c
3
100 —
©
38,26%)
50
0 T T
néao sim
Quando tem duvidas ou dificuladades em_Matemética, recorre ao professor
de Matematica?
Figura P11.3.14
300
250
200
-
[
3
91,0%
100
50
9,0%
0

T T
nao sim
Quando tem duvidas ou dificuladades em Matematica, recorre a outros?
Figura P11.3.15
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1.11. Quantas horas de sono dorme em média por noite?

Menos de 7 horas [] entre 7h e 8h [ entre 8h e 9h [

Entre 9h e 10h [ mais do que 10h []

200

150 -

100

Count

50 -

T T
Menos de 7 horas

—:=
T T I

Entre 8he 9h Entre 9h e 10h Mais do que 10h
Quantas horas de sono dorme em média por noite?

Figura PI11.3.16 — horas de sono por noite

Entre 7h e 8h

Cerca de 10% dos alunos dormem menos de 7 horas, cerca de 50%
dormem entre 7 e 8 h.
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2.1. Na sua escola existe sala de estudo/oficina de aprendizagem ou aulas de apoio em
Matematica?

100,0%

80,0%

60,0%

-
c
(]
o
B
[
90,1%
=
40,0% -
20,0% -
9,9%
0,0% T T
Sim Nao

Na sua escola existe sala de estudio/oficina de aprendizagem ou aulas
de apoio em Matematica?

Figura PI1.3.17 — Existéncia ou nao de sala de estudo/aulas de apoio

A grande maioria das escolas, 90%, tém sala de estudo ou aulas de
apoio em Matematica.

2.2 Gostaria que na sua escola existissem aulas de Apoio ministradas pelo seu
professor de Matematica?
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60,0% -
-
C 40,0%
[}
o
[}
& 4]
20,0% -
0.0% 1 1 [ | | [ ]
Sim Néo Outra
Gostaria que na sua escola existissem aulas de apoio ministradas pelo
seu professor de Matematica?
Figura P11.3.18 —

67,3% dos alunos gostariam que na sua escola existissem aulas de apoio
ministradas pelo seu professor de Matematica, 30,4% nao gostariam e 2,3%

responderam que gostariam que fossem tomadas outras medidas.
Na pergunta 2.3 deste inquérito tinhamos 10 questdes e era pedido ao

aluno para indicar, na sua opinido, quais as que contribuiam para o insucesso em

Matematica. Para cada uma das alineas obtiveram-se os seguintes graficos.

Figura P11.3.19
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Falta de habitos de estudo Falta de ambiente de estudo em casa
90,0% 90,0%
80,0% 80,0%
70,0% 70,0%
60,0% 60,0%
50,0% 50,0%
40,0% 40,0%
30,0% 30,0%
20,0% 20,0%
10,0% 10,0%
0,0% 0,0%
Falta de ateng&o/concentragao na sala de Indisciplina existente na sala de aula
aula
80,0%

90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

Nao Sim

70,0%

60,0%

50,0%

40,0%

30,0%

20,0%

10,0%

0,0%

Nao Sim
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Falta de apoio individualizado por parte do Mudanga de professor
seu professor de Matematica

90,0%

80,0%
80,0%

70,0%
70,0%

60,0%
60,0%

50,0%
50,0%

10,
40,0% 40,0%
30,0% 30,0%
20,0% 20,0%
10,0% 10,0%
0,0% 0,0%
Livros adoptados inadequados Inadaptagéo a turma

90,0% 100,0%
80.0% 90,0%
70,0% 80.0%

,U7
70,0%

60,0%
60,0%

50,0%
50,0%

40,0%
40,0%

10,
30,0% 30,0%
20,0% 20,0%
10,0% 10,0%
0,0% 0,0%
Nao Sim Nao Sim
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Carga horaria global excessiva

54,0%

52,0% -

50,0% -

48,0% -

46,0% -

44,0%

42,0%
Nao Sim

Na pergunta 2.4 foi perguntado aos alunos que, entre as 5 hipbteses dadas,
enumerassem de 1 até 3 as que consideravam mais importantes para aumentar o
sucesso dos alunos em Matematica e diminuir o abandono escolar precoce. A 12
mais importante, teve a seguinte distribuicdo: opcdo 1 corresponde a
“Possibilidade de 0s alunos que tém nota negativa no
final  do Periodo terem apoio com o seu professor  de
Matematica pelo menos duas vezes por semana (em horario
extra-aulas); a opgdo 2 corresponde a - “Turmas serem mais homogéneas
(alunos com interesses de aprendizagem idéntico”; a opcdo 3 corresponde a —
“Turmas terem menos alunos”; a op¢ao 4 corresponde a “Serem criadas turmas
com curriculos alternativos para alunos que estejam muito
desinteressados/desmotivados na escola”; a opgcao 5 corresponde a “Os alunos
trabalharem em grupos, pelo menos nalgumas aulas ou no 2° tempo de cada
bloco de 90minutos”.
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Figura PI11.3.20
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Count
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a possibilidade de  as turmas serem as turmas terem serem criadas os alunos
os alunos que tém  mais homogéneas menos alunos turmas com trabalharem em
nota neaativa no (alunos com curriculos grupos, pelo
final do periodo terem eresses de ap alternativos para menos nalgumas
. alunos aulas o
apoio com o professor de
Matematica pelo menos 22 mais importante
duas vezes por semana
Figura P11.3.21
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60 —

50

40

Count
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Figura PI11.3.22

T
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os alunos que tém
nota negativa no
final
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as turmas serem as turmas terem serem criadas os alunos
mais homogéneas menos alunos turmas com trabalharem em
(alunos com curriculos grupos, pelo
interesses de apr alternativos para menos nalgumas
alunos aulas o

menos importante

Com as avaliacbes que nos foram dadas de cada aluno fizemos os seguintes

gréficos:

60,0% —

50,0% —

40,0% —

30,0% —

Percent

20,0% —

10,0% —

0,0%

'_,H‘_'

Figura PI11.3.23
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Figura P11.3.26
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Figura P11.3.27
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Da analise dos dados, concluimos que:

Todos os alunos que tiveram classificagdo final™® positiva (maior ou igual a

3), a Matemética foram aprovados no 9° ano de escolaridade.

Houve alunos que por terem uma classificagdo de nivel 1 no exame de
Matematica e uma classificacdo de frequéncia de 3, tiveram classificacdo
final de 2, o que fez com que reprovassem, pois ja tinham negativa noutras
duas disciplinas antes de fazerem exame de Matematica. Assim em alguns
casos o resultado do exame aumentou a taxa de insucesso nas escolas
(entende-se por sucesso no final do ano lectivo o aluno que foi aprovado no

final desse ano).

Dos alunos que responderam ao inquérito, 0,75% tiveram classificagcdo do
exame superior a classificacdo de frequéncia, 20,97% tiveram classificacao
do exame igual a classificacdo de frequéncia e 78,28% tiveram

classificagdo do exame inferior a classificagdo de frequéncia.

O aluno que néao estuda Matematica tem um risco de sete vezes maior de
nao ser aprovado do que um aluno que estuda mais de duas horas por

semana Matematica, para a amostra observada'®.

O aluno que estuda 1h por semana Matematica, tem um risco duas vezes
maior de nao ser aprovado do que um aluno que estuda Matematica mais

de duas horas por semana.

O risco de nao transitar de ano vai diminuindo a medida que a habilitacao

da mée vai aumentando. Comeg¢ando com:

18 Classificacao final = 70% da classificagao de frequéncia + 30% da classificagdo de exame
' Estes resultados foram obtidos a partir de uma regressio logistica aplicada aos dados da nossa amostra.
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.- Um filho de uma mae com 42 classe tem um risco de sete vezes maior de

nao transitar de ano do que um filho de uma mae licenciada.

4. Utilizacao de software para a aplicacao da Analise de Clusters
aos resultados obtidos no inquérito

O software utilizado foi o SPSS (Statistical Package for the Social
Sciences), versao 13.0.

Houve algumas dificuldades na execug¢ao do inquérito, nomeadamente o
ter que deixar 0s inquéritos em certas escolas para posteriormente serem
distribuidos aos alunos para responderem, por indicagdo do Conselho Executivo, e
portanto ndo estar presente na realizagdo dos mesmos; o facto dos alunos
estarem no final do ano lectivo e portanto estarem cansados/sobrecarregados de
obrigacdes; por terem que preencher a parte relativa a sua identificacao (para que
depois conseguissemos ter acesso as suas classificacbes de frequéncia, de
exame e final em Matematica) e a minha falta de experiéncia na execugado de
inquéritos.

Foram feitos 313 inquéritos. Nas escolas foram escolhidas duas turmas,
uma com bons resultados em Matematica no 2° Periodo, outra com resultados
menos bons (na medida do possivel).

Escolhemos algumas das varidveis do inquérito baseando-nos nas
indicagdes da Analise Descritiva dos dados para realizarmos a Andlise de
Clusters.

Nao escolhemos todas as variaveis do inquérito porque seriam demasiadas e
algumas nao se revelaram importantes para a formacao de clusters. Poderia

dificultar/confundir a interpretacdo dos mesmos.
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4.1 Aplicacao de método hierarquico no software SPSS

As variaveis sao de diferentes tipos e os softwares de que dispomos, SPSS
e Clustan Graphycs8 nao aplicam em simultdneo diferentes medidas de
semelhanca consoante o tipo de variaveis para depois fazer uma combinacao
destas, como se desejava.

Uma vez que o nosso n era maior do que 200, ndo é aconselhavel a
utilizagdo dos métodos hierarquicos, até porque no dendograma que se obtém nao
se consegue discernir os clusters por estarem sobrepostos.

Tendo em conta isto, optou-se por aplicar os métodos hierarquicos mas as
variaveis.

A medida de proximidade utilizada foi o coeficiente de correlacgdo de
Pearson, e o método usado foi o de ligagcdo completa.

As variaveis seleccionadas foram: sexo (pergunta 1.2 do inquérito; variavel
qualitativa binaria); idade (pergunta 1.3 do inquérito; variavel quantitativa);
reprovou (ja reprovou?. Pergunta 1.4 do inquérito;variavel qualitativa binaria);
commaeep (reside com mae e pai?. Pergunta 1.5 do inquérito; variavel qualitativa
binaria); habilitmae (habilitagdes da mae. Pergunta 1.8 do inquérito; variavel
qualitativa ordinal); habilitpai (habilitagdes do pai. Pergunta 1.8 do
inquérito;variavel qualitativa ordinal); tempoestud (tempo semanal de estudo em
Matematica. Pergunta 1.9 do inquérito; varidvel qualitativa ordinal); apoioprof
(gostaria que na sua escola existissem aulas de apoio ministradas pelo seu
professor de Matematica?. Pergunta 2.2 do inquérito; variavel qualitativa ordinal);
habitest - falta de habitos de estudo, atengao - falta de atencado/concentracdo na
sala de aula, interpretaca - problemas de interpretacao, cargaho - carga horaria
global excessiva, sdo quatro variaveis qualitativas binarias da pergunta 2.3 do
inquérito; importante1 (enumemerar de 1 até 3; as 5 razdes apontadas, sendo o 1

0 mais importante; o que na opinido do aluno se devera fazer para aumentar o
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sucesso dos alunos em Matematicamais importante. Pergunta 2.4 do inquérito;
variavel qualitativa ordinal) e as variaveis: c. freq (classificacdo de frequéncia) e

exame (classificacdo de exame).

Obtivemos o seguinte dendograma:

Anilise de clusters para varidveis usando um método hierdrquico

Dendograma usando o Método Ligagdo Completa

CASE 0 5 10 15 20 25
Label Num +-————————— to—————— to—————— Fom————— Fm—————— +

habilitm 4 0x3030300303000300«

habilitp 5 Jw o 333000
c.freq 13 4x33030000030000» o300 0000000 0
exame 14 1174 & o
tempoest 6 4443430430300 00003000000000w
o303 3030300 8y
commaeep 3 4343300000003 000000030000000x000<¢ &
&
importan 12 4443043030000 0030000003000001» o 334300 0r
fe=rd
apoiopro 7 4333400000000 0000003000000000x0w
&
cargahor 10 4444343430433 000803000300000000000w
&
sexo 1 433300000003 0000000000«300000000030¢
o
interpre 11 4443434843083 03033083030303030000w
o333 383338338308000w
habitest 8 4430300030300 00030000000x000000 0 >
atencao 9 4443343000003 0300003000000 ol 44w
reprovou 2 4443404304300 00803000000000000000p
Nome abreviado Nome das varidveis

Das varidveis

apoiopro apoio do professor

cargahor carga hordria global excessiva
commaeep reside com mée e pai

habilitm habilitacdo da méae

habilitp habilitacgdo do pai

importan importantel
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interpre dificuldades de interpretacao
tempoest tempo de estudo

atencao falta de atencdo/concentracéo
habitest falta de hédbitos de estudo
tempoest tempo semanal de estudo
reprovou reprovou algum ano

c.freqg classificacgdo de frequéncia
exame classificacao de exame

» As variaveis mais fortemente relacionadas sdo: a variavel classificagdo de
frequéncia com a variavel classificacado de exame ; e a variavel habilitacao
da m&e com a variavel habilitacdo do pai.

» Podemos considerar trés grupos de variaveis para classificar os jovens:

No Grupo 1 verificamos que ha forte associacao entre as habilitacdes da mae
e do pai assim como entre classificacdes de frequéncia e exame. Ha uma
posterior associagao entre estes dois pares ao tempo de estudo.

Verificamos que as habilitacbes dos pais estdo muito relacionadas com as

notas que os alunos tém a matemaética.

No Grupo 2 existe associacao entre o facto de o aluno viver com a mae e o pai
com aquilo que o aluno considera mais importante fazer para aumentar o
sucesso dos alunos em Matematica; assim como, o considerar a carga horaria
global excessiva e o pretender ter aulas de apoio com o professor, caso tivesse
negativa em Matematica. Estes associar-se-ao posteriormente para formar

este grupo.

No Grupo 3 ha agregacdao, ao mesmo nivel, entre os alunos pelo sexo
(masculino ou feminino) a variavel “dificuldades de interpretagdo”; assim como,
“falta de habitos de estudo” com a “falta de atengao”. Este ultimo par associar-

se-a a variavel reprovou”; que por sua vez agregar-se-a ao 1° par

mencionado neste grupo.
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4.2 Aplicacao do método nao hierarquico k-means, no
software SPSS

Foi utilizado o software SPSS, versao 13.0 para aplicar o método nao
hierarquico “k-means”, a base de dados obtida do inquérito aos alunos de 9°
ano sobre Sucesso/Insucesso em Matematica.

Pretende-se com este estudo encontrar clusters (grupos) dos objectos escolhidos,
que foram ‘classificacdo final” em Matematica. A escolha desta varidvel tem

origem no resultado.

As variaveis seleccionadas foram: sexo; idade; reprovou (ja reprovou?);
commaeep (reside com mae e pai?); habilitmae (habilitagdes da mae); habilitpai
(habilitagbes do pai); tempoestud (tempo semanal de estudo em Matemética);
apoioprof (gostaria que na sua escola existissem aulas de apoio ministradas pelo
seu professor de Matematica?); habitest (falta de habitos de estudo); atencao
(falta de atengao/concentragdo na sala de aula); interpretaga (problemas de
interpretacdo); importante1 (a mais importante, das 5 razées apresentadas, se

devera fazer para aumentar o sucesso dos alunos em Matematica?).

Foram retirados os alunos cuja identificagdo néo estava correcta, ou seja 0s
alunos que nao tinham classificacbes devido a n&o possuirmos identificacao

destes.

No SPSS, os procedimentos foram: Analyse—>Classify>K-Means Cluster ...

3 clusters.

Escolhemos 3 clusters, tendo em conta os resultados obtidos nos métodos

hierarquicos aplicado as varidveis.
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Obtivemos as seguintes tabelas:

Tabela 8 - Iteracdes

Change in Cluster Centers

Iteration 1 2 3

1 2,997 3,738 3,791
2 136 ,286 ;313
3 ,134 ,286 ,150
4 ,052 ,197 ,143
5 ,064 ,189 ,073
6 ,069 ,118 ,000
7 ,045 ,088 ,032
8 ,000 ,101 ,089
9 ,028 ,050 ,000
10 ,000 ,000 ,000

Nesta tabela é apresentada a indicacao da variacao do centro dos clusters
em cada passo da iteragdo. O algoritmo termina no 92 passo no cluster 3; termina
no 10° passo nos clusters 1 e 2.

O algoritmo termina quando ndo ha uma variacdo significativa dos centroides

apos a atribuicdo dos objectos pelos 3 clusters pedidos.

A tabela seguinte, permite-nos identificar o cluster a que cada objecto
pertence. Podemos verificar para cada caso, isto é, para cada aluno, a
classificacao final em Matematica assim com o cluster a que pertence e a
distancia ao centro do cluster, ou quao semelhante é cada observacéo ao centro

do respectivo cluster.

Péagina 148



Andlise de Clusters aplicada ao Sucesso/Insucesso em Matematica

Tabela 9 — Membros dos clusters

classificagao
final em

Case Number Matematica Cluster Distance

1 3 1 3,166
2 3 3 1,494
3 5 3 1,886
4 3 3 2,281
5 4 2 3,191
6 4 3 2,449
7 3 2 2,812

A continuagad desta tabela esta no Anexo II deste trabalho.

» Por exemplo, podemos verificar da tabela anterior que o aluno

correspondente ao

inquérito 7, teve classificagdo final 3 em

Matematica, pertence ao cluster 2 e este objecto estd a uma

distancia de 2,841 do centro do respectivo cluster.

» Como verificamos na tabela anterior os alunos sédo separados em

trés clusters.

e No cluster 1 ha 68% de positivas e 32% de negativas

e No cluster 2 ha 79% de positivas e 21% de negativas

¢ No cluster 3 ha 91% de positivas e 9% de negativas

e No cluster 1 ndo existem alunos com nota final 5, no cluster 2

apenas 2% dos alunos tém 5, enquanto que no cluster 3 15%

dos alunos tiveram nivel 5.

Como podemos verificar, a taxa de sucesso dos alunos, no cluster 3

€ muito superior no cluster 3, que corresponde aos alunos que tém
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pais com habilitacées mais altas, curso médio ou apenas alguns
anos de Universidade (ver valores dos centros dos clusters, tabela
10).

Na tabela seguinte podemos observar o centro final de cada cluster em
cada variavel.

Tabela 10 — Centros finais dos clusters

Cluster
1 2 3

sexo 2 2 1
Ja reprovou? 1 1 1
reside com mae e pai 1 1 1
habilitacdo da mae 3 4 6
habilitacao do pai 2 4 6
tempo semanal de estudo

2 2 2
gostaria que na sua escola
houvessem aulas de apoio
ministradas pelo seu prof 1 2 1
Mat
falta de héabitos de estudo 1 1 1
falta de
atengio/concentragdo na 1 1 1
sala de aula
carga horaria global
excessiva 0 1 0
problemas de interpretagao ’ ’ ’
o que se devera fazer em1®
lugar para aumentar o
sucesso em Mat 2 3 2
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> Em relagdo ao centro final dos clusters verificamos que, o centro final dos
clusters é idéntico no que respeita a:

- residir com mae e pai (corresponde ao 1 da tabela);

- tempo semanal de estudo (corresponde ao 2 da tabela, 1h de estudo semanal);
- falta de habitos de estudo (corresponde ao 1 da tabela);

- falta de atencao/concentracao na sala de aula (corresponde ao 1 da tabela);

- problemas de interpretacao (corresponde ao 1 da tabela).

- no cluster 2, o centro final do cluster reprovaram (corresponde ao 2 da tabela) e

nao reprovaram nos restantes clusters(corresponde ao 1 da tabela).

> Por outro lado os centros dos clusters diferem no que se refere:

- as habilitagdes dos pais, pois:

- no cluster 1, os centros finais do cluster, &€ Basico-2°ciclo (corresponde ao 3 da
tabela), para a mae e Basico-42 ano, para o pai, (corresponde ao 2 da tabela). (ver
esta correspondéncia, na pergunta 1.8 do inquérito em anexo);

- no cluster 2, o centro final do cluster, & 3° Ciclo (corresponde ao 4 da tabela)
para a mae e para o pai;

- no cluster 3, o centro final do cluster, é superior-curso meédio ou apenas alguns

anos da Universidade (corresponde ao 6 da tabela) para a mae e para o pai;

- a carga horaria é considerda excessiva, no cluster 2 (corresponde ao 1 da
tabela) e ndo é considerada excessiva nos clusters 1 e 3 (corresponde ao 0 da
tabela);

- 0 que se deve fazer em 1° lugar para aumentar o sucesso, opgao 2 do inquérito
no cluster 1 e 3 (as turmas serem mais homogéneas (alunos com interesses de
aprendizagem idénticos) e opc¢ao 3 no cluster 2 (as turmas terem menos alunos)

- sexo, masculino nos clusters 3 (corresponde ao 1 da tabela) e feminino nos
clusters 1 e 2 (corresponde ao 2 da tabela);
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> Uma vez que os centros dos clusters sdo idénticos no que se refere a falta
de habitos de estudo, problemas de atencao/concentracdo, tempo semanal de
estudo e dificuldades de interpretagdo, leva-nos a concluir que as causas
principais de insucesso escolar estdo associadas a outros factores tais como
habilitacbes dos pais e critérios de avaliacdo pouco exigentes, entre outrros que
nao foram abordados neste estudo tais como ambiente familiar e social em que o
aluno esta inserido. Nao esquecamos que, no Ensino Basico, um aluno transita
com trés negativas, podendo até transitar com quatro ou mais negativas, se o
Conselho de Turma assim o decidir ou se o Encarregado de Educacéao discordar
da decisdo do Conselho de Turma em anos néo terminais de ciclo, como 5, 7° e
8% anos. Além disso, 0 aluno que esta na escolaridade obrigatéria ndo perde por
faltas (pois se ultrapassar o limite de faltas, a decisdo se o aluno perdera ou nao
por faltas sera do Conselho Pedagdgico da Escola). Castigos muito brandos para
alunos que infringem gravemente as regras e deveres dos alunos (baseadas na
legislacdo em vigor).

Tudo isto tem feito com que os alunos sintam que “podem fazer o que querem” e

no final de ano transitardo de ano.

Tabela 11 — Distancias entre os centroides dos clusters finais

Cluster 1 2 3

1 2,638 5,201
2 2,638 3,122
3 5,201 3,122
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Por exemplo, o centréide do cluster 2 esta a uma distancia de 2,638, 3,122

dos centrbides dos clusters 1 e 3, respectivamente.

A maior distancia entre os centroides ¢ verificada entre os centrdides dos clusters

1 e 3 enquanto que a menor distancia entre estes é verificada entre os centrdides

dos clusters 1 e 2.

Tabela 12 - ANOVA

Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.

sSexo ,256 2 ,249 234 1,029 ,359
Ja reprovou? 2,347 2 ,213 234 11,025 ,000
reside com mae e pai ,123 2 ,138 234 ,891 412
habilitagéo da mae 312,894 2 1,122 234 278,845 ,000
habilitagéo do pai 246,968 2 1,116 234 221,305 ,000
tempo semanal de estudo

4,103 2 ,705 234 5,824 ,003
gostaria que na sua escola
houvessem aulas de apoio
ministradas pelo seu prof 1,496 2 344 234 4,344 014
Mat
falta de habitos de estudo ,348 2 ,161 234 2,165 117
falta de
atengdo/concentragdo na 1662 2 125 234 5,301 ,006
sala de aula
carga horaria global
excessiva ,799 2 ,244 234 3,270 ,040
problemas de interpretacéo

,885 2 ,230 234 3,848 ,023

0 que se devera fazer em1®
lugar para aumentar o
sucesso em Mat 30,225 2 1,662 234 18,189 ,000

Com a tabela da ANOVA podemos identificar quais as variaveis que

permitem a separacao dos clusters. Se uma variavel descriminar bastante entre os

clusters, o quadrado médio, QMC, do cluster ha-de ser elevado. Pelo contrario

dentro do cluster essa variabilidade (dada pelo Quadrado médio do erro, QME hé-
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de ser
cluster

médio

pequena. Portanto as variaveis que mais contribuem para a definicao dos
S sdo aquelas com maior Quadrado médio do cluter e menor Quadrado

do erro, ou seja aquela com maior valor de F =QMC/QME . Portanto as

variaveis que mais contribuiem para a descrimina¢do entre os clusters sdo as

variaveis: habilitacdo do pai e habilitacdo da mae.

Tabela

13 - Numero de casos em cada cluster

Cluster

Valid
Missing

1 108,000
2 61,000
3 68,000
237,000

,000

Dos 237 casos validos, os alunos estao separados pelos trés clusters, sendo o

cluster 1 o maior, constituido por 108 classificagdes finais de alunos. Os clusters 2

e 3 tém 61 e 68 casos, respectivamente.

>

Temos que ter em conta a possibilidade da existéncia de alguns erros, tais
como os alunos nao terem respondido de forma sincera e correcta, o que
podera dificultar a concluséo.

No entanto, com os dados que conseguimos apurar, a percentagem de
insucesso em Matematica é de 32%, 21% e 9% nos clusters 1,2,3;
respectivamente.

Portanto, a taxa de sucesso é de 68%, 79% e 91% nos clusters 1,2,3;
respectivamente.

No cluster 3 ha mais 23% de sucesso do que no cluster 1 e mais 12% do
que no cluster 2.

Como podemos constatar, é no cluster 3 que estao os alunos com pais com

mais habilitagbes literarias, sendo o centro final deste cluster, 6,
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correspondente a pais com curso médio (bacharelato) ou alguns anos da
Universidade. Alias, como vimos na tabela 12 —~ANOVA, sao as habilitacoes

dos pais que mais contribuem para a separac¢ao dos clusters.
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5. Conclusao

Provamos que faz sentido aplicar uma Analise de Clusters para estudar e
interpretar a informacao relativa ao sucesso/insucesso a Matematica no 92 ano,
contida na base de dados.

A formacgao de clusters € um desafio interessante e (til. Tem a capacidade de
recuperar e filtrar a informacao apos fazermos escolhas cuidadosas das técnicas a
usar.

Com uma amostra que consideramos representativa dos estudantes de 9°
ano do Funchal, provamos que uma Andlise de Clusters permitiu constatar que de
uma maneira geral, os estudantes estudam pouco, tém dificuldades de
atengao/concentragéo, dificuldades de interpretacao.

Leva-nos a concluir que, as causas principais do insucesso escolar nao

estdo apenas concentradas nos estudantes, mas estao principalmente associadas
a outros factores tais como habilitagdes dos pais e critérios de avaliagdo pouco
exigentes baseados nas leis em vigor; porque apesar dos alunos estudarem pouco
em todos o0s grupos, alguns deles conseguem obter boas classificagdes finais em
Matematica.
Portanto devia-se investir mais na formacao/habilitagdes das familias, em horario
pds-laboral; porque por um lado aumentava a qualificacdo dos trabalhadores e
aproveitava-se o trabalho dos professores que estdo com “horario zero” nas
escolas ou até mesmo criando postos de trabalho; por outro lado, o aumento das
habilitagdes dos pais ia desencadear um melhor desempenho profissional por
parte destes e faria com que estes dessem apoio mais consistente aos seus filhos,
quer a nivel cientifico, quer a nivel pedagoégico. Com isto, ganhavamos todos nés,
ganhava a sociedade em geral, enfim ganhava o pais.
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Sugestoes para futuras investigacoes:

Aplicar a Analise de Clusters a bases de dados obtidas em inquéritos a
alunos de toda a Regiao Autbnoma da Madeira noutros niveis de ensino,
como por exemplo ao 122 ano.

Estudar/desenvolver/criar software que aplique as técnicas de andlise de
clusters a uma base de dados com medidas de proximidade diferentes

(mas combinadas) quando os dados sao de natureza diferente.
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ANEXO I - Inqueérito

As respostas deste inquérito sdo totalmente confidenciais e destinam-se apenas
a realizacao de um estudo que se esta a fazer no ambito de uma dissertacao de
Mestrado em Matematica/Ensino na UMa sobre “Analise de clusters e sua

aplicacao no Sucesso /Insucesso em Matematica”.

Assinale apenas com uma cruz, X, em cada pergunta com=; com excepg¢ao da
questdo 1.10 que pode assinalar mais do que um X.

No inicio do inquérito é pedido o B.l. para que possamos ter acesso a nota final do

3¢ Periodo em Matematica e a nota do exame nacional nesta disciplina.

1- Dados pessoais

1.1.Bilhete de
identidade

1.2.Sexo: Masculino [ ] Feminino [_]

1.3.ldade : anos

1.4. Jareprovou? Nio [] Sim []

Se sim, quantos anos reprovou ?
Nos anos que reprovou, teve nota negativa em
Matematica?

Pégina 162



Andlise de Clusters aplicada ao Sucesso/Insucesso em Matematica

1.1. Com quem reside?

Mae e pail_] Sem a mae[ ] Semopai [ ]

Avés [ ] Outros
1.2. Tem bom relacionamento com quem reside?
Sim[] Nao [] As vezes[]

1.3. Como classificaria 0 seu ambiente familiar:

Muito Bom [ ] Bom [ ] Razoavel ]

Mau [ ] Muitomau [] Outro

1.8. Habilitagdes dos pais (mesmo se ja falecidos) ou pessoa com quem reside

.Habilitagbes Mae Pai Outro

1. nenhum nivel de ensino

2. Basico-12 ciclo/48classe

3. Basico - 22 ciclo

4. Basico - 32 ciclo

5. Secundario

6. Superior - Curso médio
ou apenas alguns anos da
Universidade(bacharelato)

7. Superior - Licenciatura

8. Superior -mestrado

9. Superior - doutoramento

10. Informacéao

desconhecida
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1.1. Tempo semanal de estudo em Matematica (T.P.C. e estudo da
matéria dada)
oh [] 1h[] 2h [ ] maisdoque 2h[]

1.2. Quando tem duvidas ou dificuldades em Matematica, a quem recorre

para esclarecé-las?

as pessoas com quem reside [] colegas [ ]
ao professor de Matematica [] outros
1.3. Quantas horas de sono dorme em média por noite?
Menos de 7 horas [_] Entre 7he 8h [] Entre 8 h
e 9h[]
Entre9he10h [] Maisdoque 10h  []

2. Dados escolares

2.1. Na sua escola existe sala de estudo/oficina de aprendizagem ou aulas de
apoio em Matematica?
Sim [] Nao [ ] Outra

2.2. Se na sua escola existissem aulas de Apoio, gostaria que estas fossem
ministradas pelo seu professor de Matematica?
Sim [ ] Nao [ ] Outra

2.3. Assinale com um X os factores principais, que na sua opinido contribuem

para o insucesso em Matematica:

a) falta de habitos de estudo []
b) falta de ambiente de estudo em casa ]
c) falta de atengdo/concentracdo na sala de aula [ ]
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d) indisciplina existente na sala de aula ]

e) falta de apoio individualizado por parte do seu professor de Matematica [_]
f) mudanca de professor

g) livros adoptados inadequados
h) inadaptacao a turma

i) carga horaria global excessiva

Do

g) problemas de interpretacdo

2.1. Enumere de 1 até 3 (1 corresponde ao mais importante e 3 corresponde
ao menos importante) 0 que na sua opinido se devera fazer para

aumentar o sucesso dos alunos em Matematica?

a possibilidade de os alunos que tém nota negativa no final do Periodo
terem apoio com o seu professor de Matematica pelo menos duas vezes por
semana (em horario extra-aulas)

as turmas serem mais homogéneas (alunos com interesses de
aprendizagem idénticos)

as turmas terem menos alunos

serem criadas turmas com curriculos alternativos para alunos que
estejam muito desinteressados/desmotivados na escola

os alunos trabalharem em grupos, pelo menos nalgumas aulas ou no
2° tempo de cada bloco de 90minutos

Obrigada pela sua colaboracgéao!
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ANEXO Il - Tabela de membros dos clusters

classificagao
final em

Case Number Matematica Cluster Distance

1 3 1 3,166
2 3 3 1,494
3 5 3 1,886
4 3 3 2,281
5 4 2 3,191
6 4 3 2,449
7 3 2 2,812
8 4 3 2,121
9 4 2 3,165
10 3 3 2,134
11 4 2 2,555
12 4 3 1,798
13 5 3 1,940
14 3 3 1,413
15 4 3 2,413
16 3 2 2,073
17 5 3 1,562
18 3 1 1,680
19 3 2 2,612
20 2 2 3,718
21 2 1 2,608
22 2 1 2,242
23 1 2 2,159
24 2 1 2,250
25 1 2 3,001
26 2 1 1,377
27 2 1 1,680
28 3 2 2,711
29 3 3 1,697
30 4 1 2,702
31 2 1 1,969
32 4 2 3,092
33 3 2 3,963
34 2 2 2,998
35 3 2 2,323
36 3 1 2,633
37 3 2 3,230
38 3 2 2,389
39 2 1 2,225
40 4 2 2,073

Pagina 166



Andlise de Clusters aplicada ao Sucesso/Insucesso em Matematica

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

77
78

79
80
81
82
83
84
85
86
87
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3,686
2,295
3,510
2,514
1,755
2,374
1,960
2,753
2,057
3,572
2,038
1,718
1,988
2,759
2,979
2,551
2,577
2,640
2,107
2,651
1,892
2,461
2,864
3,176
1,989
2,617
2,700
1,858
2,514
3,535
2,345
2,281
4,759
1,680
1,812
3,041
2,143
2,628
1,696
1,173
2,388
2,320
2,500
2,629
1,766
1,739
3,378
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88 3 1 1,960
89 3 1 2,213
90 3 3 3,166
91 2 1 2,015
92 3 2 3,209
93 3 3 2,196
94 4 3 3,115
95 5 3 1,757
96 3 3 2,437
97 3 2 2,895
98 4 1 2,303
99 3 2 2,995
100 2 2 2,618
101 2 2 2,085
102 3 3 2,169
103 3 3 1,444
104 4 1 2,366
105 2 2 2,069
106 4 3 2,182
107 3 3 2,216
108 2 2 2,711
109 3 1 2,485
110 3 1 1,787
111 3 2 2,113
112 3 1 1,969
113 4 3 1,688
114 3 3 1,580
115 3 2 4177
116 2 2 2,376
117 4 2 3,509
118 3 3 2,079
119 4 3 2,029
120 4 3 2,920
121 4 3 3,497
122 5 2 2,696
123 3 3 1,878
124 3 2 3,152
125 4 3 1,909
126 3 1 1,652
127 5 3 4,321
128 3 1 1,707
129 4 3 2,388
130 5 3 3,106
131 4 3 2,014
132 5 3 3,726
133 3 3 2,743
134 3 3 3,737
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135 3 1 1,960
136 4 1 2,145
137 3 2 2,747
138 4 1 2,540
139 2 1 1,853
140 2 2 4,247
141 2 1 2,945
142 3 1 2,149
143 2 1 2,200
144 2 2 2,671
145 3 2 1,368
146 3 1 2,709
147 3 1 3,473
148 2 1 1,536
149 2 1 2,836
150 4 1 1,760
151 3 1 2,029
152 3 1 1,462
153 2 1 1,685
154 2 1 2,079
155 3 1 1,499
156 3 1 2,208
157 3 2 3,448
158 3 1 1,945
159 4 1 1,843
160 4 1 2,713
161 3 2 3,500
162 4 1 2,629
163 4 2 2,846
164 3 3 3,272
165 3 3 1,338
166 3 1 3,101
167 3 2 2,889
168 4 1 2,002
169 3 1 2,923
170 3 3 3,617
171 3 3 2,566
172 3 1 1,771
173 4 3 2,209
174 3 1 2,157
175 2 3 2,128
176 4 2 2,116
177 4 3 1,552
178 3 2 3,001
179 5 3 1,814
180 3 2 2,587
181 3 3 4,335
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182 3 3 2,235
183 2 1 1,589
184 3 1 1,560
185 2 1 3,287
186 3 1 1,511
187 3 1 3,427
188 2 3 2,363
189 3 1 1,843
190 2 1 3,001
191 3 1 2,661
192 2 1 1,669
193 3 1 3,264
194 3 1 1,227
195 3 1 2,149
196 2 1 2,682
197 3 1 2,826
198 4 1 2,374
199 2 1 2,192
200 3 1 1,978
201 3 2 2,671
202 2 1 1,960
203 4 2 2,618
204 5 3 1,932
205 3 1 2,262
206 4 1 1,462
207 3 1 1,955
208 4 2 2,779
209 3 1 1,474
210 3 2 3,818
211 3 2 2,128
212 3 1 1,945
213 3 2 2,313
214 3 1 2,757
215 3 1 1,149
216 3 1 1,853
217 3 1 1,734
218 3 1 1,635
219 2 2 2,464
220 3 1 2,709
221 2 1 1,921
222 3 1 2,287
223 3 1 2,671
224 2 3 2,262
225 2 1 3,166
226 3 1 1,505
227 2 1 3,074
228 3 1 2,157
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229 3 1 1,853
230 2 2 2,995
231 3 2 2,646
232 3 1 2,536
233 3 3 2,287
234 3 1 2,101
235 2 1 1,536
236 3 2 2,631
237 2 1 1,423
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