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RESUMO

VIDIGAL, Bruno Caetano, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2013. Avaliacdo de Agrupamentos em mistura de variaveis. Orientador: Paulo
Roberto Cecon. Coorientadores: Moysés Nascimento e Cosme Damido Cruz.

A andlise de agrupamento é amplamente utilizada em muitas areas de pesquisa a fim
de se reconhecer uma estrutura padrdo de variabilidade entre os individuos ou
objetos estudados, classificando-os em grupos homogéneos. No entanto, dos
trabalhos publicados, a maioria deles versam apenas sobre varidveis numéricas,
excluindo da anélise, as informag6es contidas nas varidveis categoricas. Dessa forma,
esse trabalho teve o objetivo de avaliar varias formas de agrupamentos em um banco
de dados simulado e também de disponibilizar uma rotina em R do algoritmo k-
prototipos e uma rotina para se realizar agrupamentos hierarquicos. As medidas de
distancias avaliadas foram: euclidiana, euclidiana ao quadrado, euclidiana média,
mahalanobis, manhattan, medidas combinadas e a de gower. Quanto aos algoritmos
de agrupamento hierarquicos utilizados foram: vizinho mais proximo, vizinho mais
distante, UPGMA e ward . Os algoritmos ndo-hierarquicos foram: k-médias e o k-
protdtipos. Os resultados obtidos foram confrontados entre si e concluiu-se que 0s
algoritmos ndo-hierarquicos foram superiores aos hierarquicos e que incluir variaveis

categodricas na andlise é viavel.



ABSTRACT

VIDIGAL, Bruno Caetano, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2013.
Evaluation of Cluster Variables in a Mixture. Advisor: Paulo Roberto Cecon. Co-
advisors: Moysés Nascimento and Cosme Damido Cruz.

Cluster analysis is widely used in many research areas in order to recognize a
standard structure of variability between individuals or objects studied, classifying
them into homogeneous groups. However, the studies that are published, most of
them deal only on numeric variables, excluding the analysis, the information
contained in categorical variables. Thus, this study aims to evaluate some similarity
measures and clustering algorithms in databases and also simulated on a case study
in Genetics. The similarity measures evaluated were: euclidean, squared euclidean,
mean euclidean, mahalanobis, manhattan, combined measures and gower. The
hierarchical clustering algorithms are: nearest neighbor, furthest neighbor, UPGMA
and Ward. The algorithms evaluated from the class of non-hierarchical are the k-
means and k-prototypes, which is an extension of the first. The results were
compared and we concluded the non-hierarquical were better than hierarquical

methods.
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1. INTRODUCAO

Conhecer o comportamento de individuos e/ou objetos e a forma como eles
estdo dispostos em meio as tantas variaveis que os caracterizam faz com que seja de
suma importancia explorar métodos estatisticos multivariados.

Dentro da estatistica multivariada, a anélise de agrupamento (cluster) ocupa
um papel fundamental que € o de alocar individuos e/ou objetos em grupos de acordo
com as variaveis que foram medidas e avaliadas.

A anélise de agrupamento esta presente em estudos que envolvem educacao
(PIMENTEL et al, 2003), economia (SIMOES, 2003), analise de crédito (BRITO et
al, 2009), experimentos agrondmicos (TOTTI et al 2001), melhoramento genético
(ELIAS et al, 2007), dentre outros.

Mais especificamente, dentro do melhoramento genético, existe a diversidade
genética que, por exemplo, tém o objetivo de direcionar cruzamentos de individuos e
isso pode ser feito através da analise de agrupamento (CRUZ et al., 2008).

O estudo da diversidade genética € de vital importancia para o melhoramento
genético, pois da condi¢cdes ao pesquisador de definir uma estratégia de selecdo em
busca dos melhores genes (FERREIRA, 2007).

Muitos trabalhos académicos envolvem somente a utilizagcdo de varidveis
numéricas quando se trata de agrupamento. Porém existem métodos que conseguem
trabalhar com mistura de variaveis, ou seja, envolvendo tanto variaveis numericas
quanto categoricas, e outros ainda especificos para variaveis categoricas.

No melhoramento genético é possivel trabalhar com mistura de variaveis ja
que existem informacgdes quantitativas, qualitativas e moleculares. Todavia, muitos
dos trabalhos ndo utilizam de todas as informacdes, excluindo da analise a
possibilidade de se trabalhar de forma conjunta (BHERING et al.,2011). Um fator
que contribui para isso é a dificuldade de se encontrar analises disponiveis em
softwares que possibilitam ao pesquisador trabalhar com misturas.

Diante da baixa frequéncia de estudos utilizando mistura de varidveis para se
formar o agrupamento, resolveu-se trabalhar de forma conjunta, a fim de ndo ter

nenhum tipo de limitagdo na anélise e averiguar 0 quao importante é incluir ou nao



varidveis dessa natureza a andlise, gerando inclusive literatura para proximos
trabalhos.

A proposta desse trabalho € avaliar dados fenotipicos advindos da simulagéo
de cruzamentos de populacgdes divergentes conhecidas a priori, para indicar dentre as
combinacg0es realizadas de distancia e algoritmos de agrupamento, a mais eficiente
para estudos futuros dentro da diversidade genética.

De forma geral, o trabalho busca avaliar agrupamentos em estudos de
diversidade genética utilizando mistura de variaveis.

De forma especifica, ele objetiva:

= Avaliar e comparar a eficiéncia dos agrupamentos obtidos das
combinagbes existentes entre medidas de distancia para variaveis numéricas
(disténcia Euclidiana, Euclidiana ao quadrado, Euclidiana Média, Mahalanobis e
Manhattan) com as medidas para varidveis categoricas (coeficiente de gower e
coeficiente de concordancia simples) com os métodos hierarquicos (Ligagdo
Simples, Ligacdo Completa, UPGMA e Método da variancia minima de Ward) e
0s métodos nao hierarquicos k-protétipos (HUANG, 1997) e k-médias;

= Identificar a combinacdo mais adequada para realizar estudos em
diversidade genética quando se tém mistura de variaveis;

= Disponibilizar uma rotina em R para o algoritmo k-protétipos;

= Disponibilizar uma rotina em R para realizar agrupamentos com

mistura de variaveis ou ndo utilizando métdos hierarquicos.



2. REVISAO DE LITERATURA

1.1. Diversidade Genética

A diversidade genética ¢ “qualquer medida quantitativa ou diferenca genética,
estando ao nivel de seqliéncia ou nivel de frequéncia alélica, que é calculada entre
individuos, populagdes ou espécies” (BEAUMONT et al., 1998; MOHAMMADI;
PRASANNA, 2003).

O estudo da diversidade genética é de vital importancia no melhoramento
genético. Assim, a chance de se recuperar genétipos superiores é aumentada segundo
Carvalho et al. (2003), quando se realiza cruzamentos entre genitores divergentes.

O objetivo da diversidade genética € elucidar relacbes genéticas, quantificar
ou predizer o nivel de variabilidade total existente e sua distribuicdo entre e/ou
dentro de unidades taxonémicas, quer elas sejam individuos, acessos de bancos de
germoplasma, linhagens, cultivares, populacdes ou espécies (BOLDT, 2011).

Existem dois meios de se estudar a diversidade genética. O primeiro é por
técnicas biométricas relacionadas a quantificacdo da heterose e o segundo, por
processos preditivos, o qual se destaca a analise de agrupamento e outras técnicas
multivariadas.

Os autores Barbosa et al (2011) afirmaram que o uso da estatistica
multivariada também esta presente para detectar a diversidade genética em estudos
de espécies perenes e tem obtido sucesso.

Segundo ELIAS et al (2003), o uso de técnicas estatisticas multivariadas para
se estimar a diversidade genética tem se tornado comum e € aplicado em varias
culturas.

Para Viana et al (2003) trabalharam a diversidade genética entre genotipos
comerciais de maracujazeiro-amarelo utilizando o complemento da similaridade de
Jaccard nos marcadores avaliados e posteriormente o algoritmo de Ward, fazendo
uso apenas de variaveis qualitativas; Coelho et al (2007) utilizaram a distancia de
Mahalanobis juntamente com o método agrupamento UPGMA em acessos de feijao,
trabalhando exclusivamente com variaveis quantitativas.

Os autores Silveira et al (2009) definiram a diversidade genética entre

cultivares de mandioca e espécies silvestres de Manihot esculenta através da analise



simultanea de variaveis morfoldgicas e posterior agrupamento utilizando variaveis

quantitativas e qualitativas a partir do coeficiente de gower e 0 método UPGMA.

1.2. Anélise de Agrupamento

A analise de agrupamento € amplamente utilizada em muitas areas de
pesquisa a fim de se reconhecer uma estrutura padrdo de variabilidade entre os
individuos ou objetos estudados, classificando-os em grupos homogéneos. A maioria
dos trabalhos versa apenas sobre varidveis numéricas, excluindo da analise, as
informac@es contidas nas variaveis categoricas.

De forma geral, pode-se obter uma matriz de dissimilaridade de trés formas
distintas: usando apenas variaveis numéricas; usando somente variaveis categoricas;
e a utilizacdo conjunta dessas varidveis, sendo que esse Ultimo procedimento pode
ser segmentado em dois — utilizando um coeficiente que calcula a similaridade de
uma so vez para essa mistura de variaveis (GOWER, 1971) ou de forma combinada,
onde calcula-se a distancia entre as observacfes usando métricas apropriadas para
cada tipo especifico de variavel e no final, combina-se essas distancias por algum
peso y pré-determinado (MINGOT]I, 2005).

Dos procedimentos citados acima, a baixa existéncia de referéncias
bibliograficas aliada aos poucos métodos de agrupamento implementados nos
softwares estatisticos e de data-mining, faz com que a andlise conjunta das variaveis

seja dificultada e esquecida.

1.2.1. Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

Seja uma amostra aleatéria de n elementos amostrais, com p variaveis

aleatorias. O vetor de medidas X j e:
Xj=[Xy Xy .- X1, J=12,...,n
em que X; representa o valor observado da variavel i medida no objeto j.

Para realizar a analise de agrupamento é necessario primeiramente definir

qual medida de similaridade ou dissimilaridade serd usada. Dentre as muitas



existentes, serd apresentado nessa secdo algumas das medidas avaliadas para
variaveis continuas e posteriormente, medidas proprias para variaveis categoricas,

além é claro de medidas especificas para misturas de variaveis.

1.2.1.1. Dissimilaridade em Variaveis Continuas

A seguir serdo apresentadas as metricas utilizadas nessa dissertacao.

1.2.1.1.1. Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana entre dois elementos X; e X, | #k é a medida de

dissimilaridade mais utilizada e conhecida e é dada por:

400X =106 =X, 0% = XF2 =[Y (X - X,

O quadrado da distancia Euclidiana é definido como:

406X =006 ~ X7 (X = X)] = 3 (X, =X, )

1.2.1.1.2. Distancia de Mahalanobis

Na distdncia de Mahalanobis é acrescentada a informacdo sobre possiveis
diferencas de variancias e as relacGes lineares entre as varidveis, dadas pela inversa

da matriz de varidncias e covariancias S, . Dessa forma, a medida de

Mabhalanobis é:

) :[(XI - Xk)TS 71(X| - Xk)]l/2

pxp

d(X; X

1.2.1.1.3. Distancia Euclidiana Média

A diferenca da distancia Euclidiana Média para a de Mahalanobis esta na
matriz de variancias e covariancias que € substituida pela matriz diagonal do inverso

do nimero de variaveis (diag (1/p))



d(Xl,Xk) =[(X| - )(k)T diag(%)(x| _ xk)]llz

Como a distancia Euclidiana cresce com o aumento do niumero de variaveis,

essa distancia consegue eliminar o efeito do nimero de varidveis ao utilizar a matriz

diag( %)).

1.2.1.14. Distancia de Minkowsky

A distancia de Minkowsky entre dois elementos X, e X,, | #k & escrita

como:
p
d(xl,xk) = [ZW. |Xil - Xik |]M
i=1

em que W, é o peso de ponderacdo para a variavel i. Para A=Item-se a distancia de

Manbhattan e, se for adotado A=2, tem-se a distancia Euclidiana.
Segundo MINGOTI(2005), essa distancia é menos afetada pela presenca de

outliers do que se comparado a distancia Euclidiana.

1.2.1.2. Métrica em Variaveis Categoricas

A seguir serdo apresentadas as medidas de similaridade utilizadas para as

variaveis categoricas.

1.2.1.2.1. Coeficiente de Concordéancia simples

O coeficiente de concordancia simples mede a similaridade (parecenca) entre
dois individuos X, e X,, | #k, e este é calculado como a proporcédo de categorias

similares entre tais elementos. Veja o exemplo a seguir:



Tabela 1 — Observacoes de dois elementos amostrais segundo trés atributos

Variavel V1 V2 V3
Elemento 1 0 1 1
Elemento 2 0 1 0

O coeficiente de concordancia simples entre os elementos 1 e 2 é
S(1,2) = 23 =0,67

pois existem dois pares concordantes ( (1,1) e (0,0)) em um total de 3 pares.

1.2.1.2.2. Coeficiente de Jaccard

O coeficiente de Jaccard é similar ao de concordancia simples, porém é
aplicado somente a variaveis dicotdmicas. Mede a parecenca entre dois individuos
calculando a proporcao de pares do tipo (1 1) sobre o nimero total de pares possiveis
de serem comparados, ou seja, excluindo os pares do tipo (0 0) j& que ambos nao
possuem a caracteristica de interesse.

Assim, o coeficiente de Jaccard para esse mesmo exemplo é:

S(1.2)= % =0,33

1.2.1.3. Meétrica para mistura de variaveis

A seguir sera apresentado o coeficiente de Gower (1971), que trabalha tanto

com variaveis numéricas quanto categoricas.

1.2.1.3.1. Coeficiente de Gower (1971)

O coeficiente de Gower concentra uma medida de similaridade especifica

para varidveis continuas, multicategoricas e binarias.

A similaridade entre os individuos X, e X,, | #k, é expresso na formula a

sequir:

p
Z SO
Sy ="



em que Sy é a similaridade entre os individuos X, e X, na variavel i e &,; é uma
funcdo indicadora que indica se é possivel comparar tais individuos para determinada
variavel i.

No caso em que se tém variaveis continuas, a similaridade Sy; é expressa

como

em que X e X.sdo os valores assumidos pelos individuos X, e X,, | #k para a

variavel i.

R, é a amplitude da variavel i, fazendo com que o coeficiente s,; esteja entre

Oel.

Para 0 caso das variaveis categdricas, a similaridade é dada por uma funcéo
que recebe 1 caso dois individuos sejam similares e 0, caso contrario.
O coeficiente de Gower contempla, inclusive, a comparacdo de elementos amostrais

com informagdes incompletas (MINGOT], 2005).

1.2.1.3.2. Distancias Combinadas

Uma outra forma de estudar as variaveis conjuntamente é combinando
medidas especificas para variaveis continuas e categdricas através de um peso ()
pré-determinado.

Veja, por exemplo, que € possivel combinar qualquer medida de distancia
especifica para variaveis quantitativas com qualquer medida especifica para variaveis

qualitativas.
pcont ) pcat
d(XI,Xk):{Z Xip = Xy ]"VZé‘x”,xik
i=1 i=1

0 primeiro termo da expressdo corresponde a distancia Euclidiana ao quadrado e o

segundo termo, a uma fungdo dicotdmica que recebe 1 caso os individuos X, e X,

ndo pertencam a mesma categoria e 0, caso pertencam.



Vale deixar claro que poderia ter sido usada outra distancia especifica para
variaveis quantitativas como, por exemplo, a distancia de Mahalanobis ou outra

qualquer.

1.2.2. Técnicas de Agrupamento

A seguir encontram-se 0os métodos de agrupamentos utilizados nesse trabalho.
Dentre os algoritmos que seguem, apenas 0 k-Protétipos e o k-Médias sdo da classe
dos ndo-hierarquicos. E importante lembrar que em todos os métodos hierarquicos, a

ideia € agrupar os individuos mais similares e que estes se diferenciam na forma

como atualizam a matriz de distdncias D, (construida a partir das métricas

nxn

mostradas anteriormente).

1.2.2.1. Método de Ligacdo Simples (Vizinho mais préximo)

Nesse método de agrupamento hierarquico, a distancia entre dois grupos C; e
C, é definido pela distancia minina existente entre os individuos pertencentes a tais
grupos.
d(C,,C,) =min(d(X,, X, I #k))
Primeiramente, constroi-se a matriz de distancia Dnxn € entdo vdo sendo
formados os grupos a partir das menores distancias. A cada vez que um elemento é
agrupado a um determinado grupo, a matriz de distancia é atualizada baseando-se na

menor distancia entre os individuos de dois grupos, caracterizando assim o método.

1.2.2.2. Método de Ligacdo Completa (Vizinho mais distante)

Ao contrario do método exposto anteriormente, o0 método do vizinho mais
distante atualiza a matriz de distancias calculando a distancia méxima existente entre
os individuos de dois grupos.

d(C,,C,) =max(d(X,, X,,l #k))



1.2.2.3. Método UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using
Arithmetic Averages)

Nesse método, a matriz de distancias é atualizada calculando-se a média das
distancias entre os individuos de dois grupos. Assim, se C; tem n; individuos e C,

tem n; individuos, a distancia entre eles sera definida por

d<cl,cz>=zz[ﬁ]d(x“xk>

leC, keC,

Esse método visa trabalhar com médias ao invés de valores extremos.

1.2.2.4. Método de Ward

O método de Ward (WARD, 1963) ou de variancia minima consiste em
formar grupos a partir de pares que proporcionem a menor soma de quadrados.

Cada elemento é considerado um conglomerado e entdo, calcula-se a soma de
quadrados dentro de cada conglomerado. Esta soma é o quadrado da distancia
Euclidiana de cada elemento pertencente ao conglomerado em relacdo ao

correspondente vetor de médias do conglomerado

em que n; é o numero de elementos do conglomerado C, quando se esta no passo k
do processo de agrupamento; X; € o vetor de observacdes do j-ésimo elemento
pertencente ao i-ésimo conglomerado; X, é o vetor de médias do conglomerado C,

e SS; é a soma de quadrados referente a tal conglomerado (MINGOT], 2005).

Posteriormente, calcula-se a soma de quadrados entre dois conglomerados C,

e C, que é dado por:

d(Cvai):[nnfin} Xl._)zi. ' )zl._)z'
| )

nn |, < .
em que {#} é um fator de ponderagédo para quando os conglomerados tiverem

n +n,

tamanhos diferentes (MINGOTI, 2005).
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A cada passo do algoritmo, os dois conglomerados que minimizam tal

distancia sdo combinados.

1.2.25. Algoritmo K-médias

E um algoritmo da classe dos ndo hierarquicos que tem por objetivo

minimizar a distancia dos elementos a um conjunto de centroides de forma iterativa.

Seu parametro € o nimero k de clusters que é definido a priori pelo

pesquisador. Outra questdo a ser mencionada é que € necessario entrar com

“sementes iniciais” para inicializar o algoritmo e isso pode ser feito de varias formas,

como cita Mingoti (2005):

o Método da escolha pré-fixada;

o Escolha aleatdria;

o Escolha via variavel aleatoria;

. Valores discrepantes;

. K primeiros valores do banco de dados.

Os passos do algoritmo sdo:

1. Escolhe-se k centréides, chamados de “sementes”, para iniciar
0 processo;
2. Através da distancia Euclidiana, cada elemento é comparado

com cada centréide inicial (semente). Dai, o elemento é alocado ao grupo
cuja distancia é a menor;

3. Apbs o passo 2, calcula-se os valores dos centroides para cada
novo grupo formado e entdo, repete-se 0 passo 2;

4. Os passos 2 e 3 sdo repetidos até que nenhuma realocacao de

elementos seja necessaria.

1.2.2.6. Algoritmo k-Protétipos

O algoritmo de k-protétipos, proposto por Huang (1997, 1998) é uma

extensdo do conhecido algoritmo ndo-hierarquico k-Médias. O k-protétipos remove a
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limitacdo do k-Médias, ao trabalhar ndo somente com varidveis continuas, mas
também com varidveis categoricas.

Quando é aplicado somente a varidveis continuas, o k-prototipos possui 0
mesmo comportamento que o k-Médias, e ainda segundo Huang (1997), é eficiente
na andlise de base de dados grande e complexa.

Muito utilizado em Data Mining, esse algoritmo comporta uma medida de

distancia combinada para poder trabalhar com essa mistura de variaveis,

peont pcat
d(xl’xk)=|:z X = Xy Z}W’Z@“,xik
i=1 i=1

em que a medida de distancia para variaveis continuas é o quadrado da distancia

Euclidiana e para as variaveis categoricas, a medida é uma funcdo indicadora que
recebe 1 caso os individuos X, e X, ndo pertengam a mesma categoria e 0, caso
pertengcam. Ha ainda o uso de um peso y para a medida de dissimilaridade das

varidveis categoricas gque, segundo proposta de Huang (1997), pode ser a média dos
desvios padrdo de todas as variaveis continuas, ou seja, como a maior dispersao de
tais variaveis ocasiona uma super medida de distancia, o uso das médias dos desvios
padrdo é uma forma de tentar equilibrar o grau de importancia em termos de tipo de
variavel.

Além dessa medida sugerida pelo autor, pode-se construir outras diversas
medidas combinadas, como foi feito nesse trabalho.

O k-prototipos possui 0s seguintes passos:

1. Escrever os prototipos (sementes) iniciais;

2. Alocar cada individuo do banco de dados no protétipo de menor
distancia, de acordo com a medida que foi apresentada;

3. Atualizar os prot6tipos iniciais com médias e modas, de acordo com o
tipo de variavel (quantitativa ou qualitativa);

4. Realocar os individuos nos prototipos até que ndo haja nenhuma

mudanga.
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2. MATERIAL E METODOS

Com o proposito de avaliar as medidas e os métodos de agrupamentos em
populagbes bem definidas geneticamente para avaliar qual o algoritmo de
agrupamento mais adequado aliado a uma dada medida de dissimilaridade no
tratamento desse tipo de dados, foram gerados no software GENES, versao 2011.9.0,
13 populages com 200 gendétipos e dez caracteristicas fenotipicas quantitativas,
formando uma matriz de 2600 linhas por 10 colunas.

Na projecdo das dez populac6es (Figura 1), observa-se que as populacdes 1 e

9 estdo mais dispersas pela distancia Euclidiana.

581 |
547 ‘1
as2 |

3.88 |

+ 06
194 10 %

3+ .
[ 9 1

»

[ 64 1.29 1.93 258 323 3.87 4.52 5.16 581 6.46

X

Figura 1 - Projecdo 2D das 10 populacGes

Como 1 e 9 foram as populacGes mais divergentes derivadas dessa primeira
simulacgdo, estas serdo chamadas de pais 1 e 2 (P; e P,) e serdo utilizadas para
cruzamento entre si, e em seguida, para realizar retrocruzamentos.

A Tabela 2 mostra o percentual dos genes relacionadas aos genitores P; e P,

para F; e demais retrocruzamentos.
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Chamou-se F; de populacdo 3, o retrocruzamento do P; com F; (RCy1) de
populagéo 4, o retrocruzamento do P; com RCy; de populacdo 5 e assim por diante,
até se realizar cinco retrocruzamentos para cada genitor.

Tabela 2 — Percentual dos genitores 1 e 2 nos cruzamentos e retrocruzamentos

Cruzamentos Genitores
e
Retrocruzamentos P, P2

F1(3) 50% 50%
RC11 (4) 75% 25%
RC12(5) 87,5% 12,5%
RC13(6) 93,75% 6,25%
RC14(7) 96,875% 3,125%
RCi5(8) 98,4375% 1,5625%
RC21(9) 25% 75%
RC2 (10) 12,5% 87,5%
RC2 (11) 6,25% 93,75%
RC2(12) 3,125% 96,875%
RC2s (13) 1,5625% 98,4375%

A justificativa para se realizar cinco retrocruzamentos é que dessa forma as
populacdes resultantes (RCys € RCys) se aproximam com 98,4375% da estrutura
genética dos pais teoricamente, que sdo 0s mais proximos geneticamente de P; e P,
respectivamente.

Dessa forma, poderia-se condensar as 13 populacBes em apenas trés
conglomerados como foi feito abaixo:

e Grupo 1: P1 (1), RC11(4), RC2 (5) ,RC31 (6) ,RCa1(7) ,RCs1(8);
e Grupo 2: P;(2), RCy12(9), RC2 (10), RC52 (11), RC42 (12), RCs, (13);
e Grupo3:F;(3).

A Figura 2 mostra como esta estruturado tanto o cruzamento dos genitores,

guanto os retrocruzamentos.
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Figura 2 — Fluxograma dos cruzamentos e retrocruzamentos

Ainda discutindo a simulacdo, foram geradas dez varidveis quantitativas em
que a herdabilidade variou de 25 a 70% entre as variaveis, pois pretendia-se avaliar o
qudo influente poderia ser 0 meio ao realizar um agrupamento. Assim, procurou-se
simular variaveis com diferentes herdabilidades.

Segundo CARDELLINO e OSORIO (1999), a herdabilidade varia de 0 a
100%, sendo que valores abaixos de 20% sdo considerados baixos, de 20% a 40%
moderados e acima de 40%, valores altos.

OLIVEIRA et al., (2007) citaram que quanto mais alta é a herdabilidade de
uma caracteristica, melhor é a predicdo do valor genético pelo desempenho
individual e mais rapida é a resposta a selecdo para essa caracteristica.

Outra questdo a ser mencionada € que, como as dez varidveis geradas
possuem médias distintas, padronizou-se as variaveis dividindo-as pelos seus
respectivos desvios-padrdo para ndo priorizar determinada varidvel na realiza¢do do
método de agrupamento. Assim, todas as varidveis passaram a ter desvio-padrao
igual a 1.

Como esse estudo estd avaliando métodos de agrupamento e medidas de
dissimilaridade para mistura de varidveis (quantitativas e qualitativas) e as variaveis
simuladas s@o de natureza quantitativa, foi estabelecido que a categorizacdo das

variaveis fosse realizada conforme tabela abaixo.
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Tabela 3 — Categorizacao das varidveis quantitativas segundo o metodo dos percentis

Valores menores ou iguais ao percentil 50 0
Valores maiores que o percentil 50 1

Pela tabela observa-se que as variaveis categdricas serdo representadas apenas
pelas binarias, excluindo do processo variaveis multicategoricas.

Outro ponto importante € que foram feitos varios cenarios distintos.
Primeiramente foram avaliados agrupamentos trabalhando somente com variaveis
quantitativas. Depois, foi incluido uma variavel binaria de cada vez na analise, de

acordo com a Tabela 4.

Tabela 4 — Cenarios de avaliagdo do nimero de variaveis quantitativas e qualitativas

Cenarios Variaveis Quantitativas Variaveis Binarias
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Ao utilizar mistura de varidveis, sempre a ultima variavel quantitativa sera
categorizada. Por exemplo, realizado todos os agrupamentos utilizando s6 varidveis
numericas, 0 proximo cenario, que é o décimo, utilizard de nove varidveis
quantitativas e uma binéria, e a categorizacdo se dara na variavel dez que possui o
maior percentual de herdabilidade (70%); no cenario seguinte, onde sdo oito
variaveis quantitativas e duas binarias, além da categorizacdo da variavel dez, serad
categorizado a variavel nove, que possui 65% de herdabilidade, e assim até chegar ao

ultimo cendrio que possui duas variaveis quantitativas e oito binarias.
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Como forma de atribuir peso as variaveis bindrias, o pardmetro vy, citado no
capitulo 2, tera quatro valores que sdo de acordo com o nimero de desvios-padrdo

das variaveis quantitativas, sugeridos por Huang (1997).

Tabela 5 - Valores para o parametro gamma associado as variaveis categoricas

Desvios-Padrédo Y
0,5 0,5

1 1

2 2

3 3

As medidas de dissimilaridade utilizadas foram:
e Distancia Euclidiana;
e Distancia Euclidiana Combinada;
e Distancia Euclidiana ao quadrado;
e Distancia Euclidiana ao quadrado Combinada;
e Disténcia Euclidiana Média;
e Distancia Euclidiana Média Combinada;
e Distancia Mahalanobis;
e Distancia Mahalanobis Combinada;
e Distancia Manhattan;
e Distancia Manhattan Combinada;

e Distancia de Gower.

Em que as distancias combinadas sdo simplesmente a juncdo da medida de
dissimilaridade para variaveis continuas com uma funcdo dicotémica do tipo 0 ou 1,
proposta por Huang (1997).

Os métodos de agrupamento hierarquicos séo:

e Ligacdo Simples (vizinho mais proximo);
e Ligacdo Completa (vizinho mais distante);
e UPGMA;

e Ward.

Os métodos de agrupamento ndo hierarquicos séo:
e K-prototipos;

e K-médias.
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Toda a andlise de agrupamento foi realizada no software R, versdo 2.12.2
através do pacote StatMatch que calcula a distancia de Gower pela funcdo
gower.dist, e também pelas funcbes dist, mahalanobis.dist, hclust e kmeans. Essas
funcbes foram utilizadas para realizar os agrupamentos hierarquicos e também o
algoritmo k-médias.

Como o algoritmo k-protétipos ndo estava implementado em nenhum
software, implementou-se o em R.

A seguir encontra-se um pegueno exemplo motivacional sobre o algoritmo k-
prototipos.

Na tabela encontra-se duas varidveis numericas V1 e V2 e uma varidvel

binaria V3. Pretende-se formar dois grupos utilizando o algoritmo k-protétipos.

Tabela 6 — Observacdes de elementos amostrais segundo trés atributos

Variavel V1 V2 V3
Elemento 1 20 7 1
Elemento 2 39 2 0
Elemento 3 18 10 1

Como pretende-se formar dois grupos, é necessario 2 protétipos iniciais. Cada
um dos protétipos contém uma média para cada variavel numérica e uma moda para
a variavel binéria.

Seja os prototipos iniciais e considere y=1.

e Protétipo 1 = (18;8;1);
e Prototipo 2 = (17;9;0).
As distancias do Elemento 1 aos Prot6tipos 1 e 2 séo:

d(Elemento 1, Protétipo 1) = 20-18 *+ 7-8°+1x0=5

d(Elemento 1, Protétipo 2) = 20-17 ‘4 7-9°+1x0=13

Assim verifica-se que
d(Elemento 1, Protdtipo 1) < d(Elemento 1, Protétipo 2)
e a observacdo 1 é alocada ao grupo 1, que refere-se ao Prototipo 1.
O mesmo procedimento é feito para os elementos 2 e 3, 0s quais sdo alocados
nos grupos 1 e 2, respectivamente.
Ap0s a primeira iteracdo, os prototipos sdo atualizados calculando meédias e

modas dos elementos amostrais alocados nesses grupos. Como o grupo 1,

18



representado por G; possui 0s elementos 1 e 2, e como 0 grupo 2, representado por

G, possui 0 elemento 3, a atualizacdo dos prototipos é:

e Protétipo 1 = (29,5;4,5;0);
e Protétipo 2 = (18;10;1).

Na segunda iteracdo, as distancias sdo:
d(Elemento 1, Prototipo 1) =97,5

d(Elemento 1, Protétipo 2) =13
d(Elemento 2, Prot6tipo 1) =96,5
d(Elemento 2, Prot6tipo 2) =506
d(Elemento 3, Prototipo 1) =163,5

d(Elemento 3, Prot6tipo 2) =0

Ap0s a segunda iteracdo, os protdtipos 1 e 2 devem ser atualizados calculando
médias e modas dos elementos amostrais alocados nesses grupos. Agora,

Gi1=(Elemento 2) e G,=( Elemento 1, Elemento 3) e a atualizacdo dos prototipos sera

e Protétipo 1 = (39;2:0);
e Protétipo 2 = (19;8,5;1).

Repetindo os calculos com os novos prot6tipos, nenhum elemento amostral

muda de grupo, ou seja, o algoritmo é finalizado.

Assim, o0s grupos sao G;=(Elemento 2) e G,=( Elemento 1, Elemento 3).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Foi avaliado o desempenho das combinagOes realizadas entre as distancias e
0s métodos de agrupamento hierdrquicos e ndo hierarquicos em cendrios que
continham namero de variaveis quantitativas e binarias diferentes, além do “peso” y
associado as variaveis binarias, a fim de se determinar qual a combinacdo mais
eficiente, ou seja, a que possuia a maior taxa de acerto quanto a alocacdo dos
genotipos.

Cada uma das 13 populagdes possui 200 individuos, as quais poderiam ser
condensadas em trés grupos a se saber:

e Grupo 1: P1(1), RC11(4), RC2 (5) ,RC31 (6) ,RC41(7) ,RCs1 (8);
e Grupo 2: P,(2), RCy;(9), RC2 (10), RC3, (11), RC42 (12), RCs; (13);
e Grupo3:F;(3).

e como forma de motivacdo e melhor entendimento dos resultados, apresenta-se o
dendograma construido a partir das médias dessas populacfes para as dez variaveis
quantitativas para evidenciar ndo sé a eficiéncia do método utilizado e sua distancia,

como também a confirmacdo que a simulacdo foi bem estruturada.

25
|

20
|

15

10

Distancia Euclidiana ao guadrado

L [T

[l o o o Lo —  w w -
—_ —

—
—

Figura 3 — Dendograma das médias das 13 populac6es utilizando a distancia
Euclidiana ao quadrado com o método de Ward
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Pela Figura 3 observa-se claramente as popula¢Ges muito bem definidas em
seus grupos. Os métodos do vizinho mais préximo e UPGMA também tiveram
resultados semelhantes a esse para a mesma distancia empregada. Porém, como nao
conhecemos na pratica a populacdo a que pertence 0s genotipos, seria impossivel
trabalhar apenas com as médias das observagdes para gerar 0 agrupamento. Por isso
esse trabalho visa agrupar individuos e ndo médias de populagdes.

A populacédo F; (3), resultante do cruzamento dos Py e P,, que possui 50% das
caracteristicas de cada um de seus pais, foi excluida da analise ja que estava gerando
confundimento.

As tabelas a seguir mostram alguns dos métodos e distancias aplicados em
dois cenarios distintos quanto a herdabilidade, que resultaram em grupos onde néo
foi possivel identificar o desempenho deles devido ao confundimento gerado por F.

E preciso salientar que o label dos grupos é apenas uma forma de identificar
as populagdes no agrupamento. Em negrito encontra-se 0 maior numero de

individuos classificados nos grupos 1, 2 e 3 para as trés primeiras populacdes.

Tabela 7 - Cinco caracteristicas de menor herdabilidade — Distancia Mahalanobis e
Método Vizinho mais distante

Populagao Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
1 143 50 7
2 147 11 42
3 135 57 8
4 136 55 9
5 135 51 14
6 138 47 15
7 143 45 12
8 144 49 7
9 138 34 28
10 142 16 42
11 145 18 37
12 143 19 38
13 142 19 39
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Tabela 8 - Cinco caracteristicas de menor herdabilidade — Distancia Mahalanobis e
Método Vizinho mais distante

Populacgao Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
1 106 78 16
2 84 26 90
3 124 61 15
4 109 74 17
5 116 70 14
6 117 71 12
7 107 79 14
8 113 77 10
9 104 43 53
10 88 40 72
11 92 40 68
12 89 31 80
13 91 37 72

Tabela 9 - Cinco caracteristicas de menor herdabilidade — Distancia Euclidiana e
Método Vizinho mais distante

Populagdo Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
1 95 70 35
2 18 73 109
3 149 36 15
4 104 63 33
5 109 58 33
6 86 83 31
7 91 69 40
8 89 77 34
9 76 66 58
10 43 74 83
11 38 64 98
12 29 71 100

13 24 75 101
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Tabela 10 - Cinco caracteristicas de maior herdabilidade — Distancia Mahalanobis e
Método Vizinho mais distante

Populagdo Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
1 118 62 20
2 106 58 36
3 40 140 20
4 70 100 30
5 80 89 31
6 108 65 27
7 93 85 22
8 95 73 32
9 61 111 28
10 75 88 37
11 88 79 33
12 91 75 34
13 93 69 38

Por essas tabelas, observa-se que ndo foi possivel distinguir as populacbes do
estudo, ja que, na Gltima tabela, por exemplo, 118 genoétipos da populagdo 1 foram
classificados no grupo 1 junto com 106 individuos da populacgdo 2. Ora, a populagio
1 e 2 séo as mais divergentes e teriam que ser alocadas em grupos diferentes e isso
ndo ocorreu. J& a populacdo 3 teve 140 genotipos no grupo 2.

Dessa forma, esses resultados conduziram a excluir a populacédo 3 do estudo
de forma a viabilizar a mensuracdo do desempenho dos métodos.

Antes de excluir de fato a populacdo 3, foi feito um levantamento a cerca da
taxa de acerto levando em consideracdo todos os individuos pertencentes as 3
primeiras populacBes para todas as 10 caracteristicas, excluindo assim todos o0s
retrocruzamentos. Ou seja, tem-se a seguir alguns dos resultados do agrupamento

gerado para 600 genotipos.

Tabela 11 - Resultado do agrupamento para o Genitor 1 (P1), Genitor 2 (P,) e
populacdo F1 — Distancia Euclidiana ao quadrado e Método de Ward

Populagéo Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
1 182 16 2
2 28 170 2
3 98 2 100

Tabela 12 - Resultado do agrupamento para o Genitor 1 (P1), Genitor 2 (P,) e
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populacdo F1 — Distancia Euclidiana e Método de Ward

Populacao Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
1 180 20 0
2 27 171 2
3 101 3 96

Para esses duas tabelas apresentadas, observa-se com clareza a distin¢do
gerada no agrupamento pelo metodo de Ward e distancias Euclidiana ao quadrado e
Euclidiana, respectivamente, onde o primeiro teve um indice de acerto de 75,33% e 0
segundo, 74,50%.

Contudo, outros resultados mostraram a ineficiéncia do método do vizinho
mais préximo junto com a distancia de Mahalanobis. Pela Tabela 13 conclui-se que
ndo foi possivel discriminar as populacdes 1, 2 e 3, resultando em apenas 40,83% de

acerto.

Tabela 13 - Resultado do agrupamento para o Genitor 1 (P1), Genitor 2 (P) e
populacdo F1 — Distancia Euclidiana e Método de Ward

Populacao Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
1 118 33 49
2 93 15 92
3 85 35 80

Mais uma vez € importante ressaltar que o0 nome dos grupos é simplesmente
uma forma de distinguir os individuos das populacdes.
Por tais motivos mencionados, esse trabalho ird focar no desempenho dos

métodos excluindo do estudo a populacéo 3.

3.1. Métodos Hierarquicos

Para se realizar um agrupamento pelo método hierarquico deve-se,
primeiramente, escolher a medida de distancia apropriada e entdo, aplicar algum

algoritmo hierarquico.

Foram utilizados quatro algoritmos hierarquicos nesse estudo:
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e Ligacdo Simples (vizinho mais préximo);
e Ligacdo Completa (vizinho mais distante);
e UPGMA,;

e Ward.

Desses, 0os métodos do vizinho mais proximo e o UPGMA se mostraram
ineficazes ao realizar o agrupamento ja que ndo conseguiram fazer distin¢do dos
2600 genotipos avaliados. Para MINGOTI (2005), o método de Ligagdo Simples
(Vizinho mais proximo) ndo é capaz de delinear grupos pouco separados.

Mesmo variando 0s cenarios quanto ao nimero de variaveis quantitativas ou
bindrias e também quanto ao parametro v, esses métodos se mostraram ineficientes ja
que ndo separaram os individuos, resultando num Unico conglomerado.

O dendograma a seguir mostra a distancia Euclidiana utilizada junto ao método do

vizinho mais proximo. Observe gue 0s genotipos ndo foram distinguidos.

Distancia Euclidiana

Observacdes

Figura 4 — Dendograma de 2600 genotipos utilizando a distancia Euclidiana

com 0 método hierarquico Ligacdo Simples (Vizinho mais préximo)

Como consequéncia desses resultados, sera apresentado o desempenho apenas
dos métodos Ligacdo Completa (vizinho mais distante) e Ward.
E interessante ressaltar que quando utilizou-se das médias das populagdes

para fazer o agrupamento, os metodos Ligacdo Simples (vizinho mais proximo) e
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UPGMA se mostraram tdo eficientes quanto o de Ward, enquanto o Ligacdo
Completa agrupou um individuo errado (populagéo 9).
Porém, ao se trabalhar com todos os genotipos, apenas dois dos quatro

métodos sdo propicios ao tratamento dos dados.

3.2. Métodos néo hierarquicos

Os métodos ndo hierarquicos utilizados nessa dissertacdo foram o método das
k-médias (k-means) e o k-protdtipos (HUANG, 1997), derivado do primeiro.

Como j& foi apresentado todos os métodos de agrupamento utilizados
juntamente com as distancias no capitulo 3 (Material e Métodos), encontra-se na
secdo seguinte os resultados.

Primeiramente sera apresentado o agrupamento resultante apenas da
avaliacdo de varidveis numeéricas.

Posteriormente, o desempenho dos métodos envolvendo mistura de variaveis

serd mostrado.

3.3. Andlise de agrupamento usando somente variaveis quantitativas

A tabela a seguir mostra o desempenho dos métodos hierarquicos (Ligacédo
Completa e Ward) e do ndo hierarquico k-médias quando considerou-se todos os
cenarios utilizando somente variaveis quantitativas.

E relevante informar que as sementes iniciais utilizadas no algoritmo de k-
médias foram as duas primeiras observacdes do banco de dados. Outra informacéo
importante € que quando ndo foi possivel mensurar o desempenho de algum
algoritmo combinado a uma determinada distancia, utilizou-se o simbolo “-”. Os
desempenhos que foram iguais ou superiores a 80% foram destacados em negrito
para chamar a atencdo do leitor.

Pelo exposto, observa-se que o método de Ward foi superior ao método de
Ligacdo Completa para todas as distancias utilizadas ao avaliar todas as dez
variaveis. O algoritmo ndo hierarquico k-médias também obteve notdrio desempenho
ao agrupar cerca de 81,29% dos gendtipos corretamente.

Quando o método de Ligacdo Completa foi utilizado ap0s se construir a

matriz de distancias pelas medidas de dissimilaridade Euclidiana ao quadrado,
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Euclidiana Média e Manhattan este ndo obteve resultados coerentes, impossibilitando
contabilizar o percentual de acerto pois ndo distinguiu as populagdes 1 e 2. Assim
utilizou-se do simbolo “-” para representar os agrupamentos onde ndo foi possivel
fazer tal distin¢do das populacoes.

Ao se trabalhar com nove varidveis quantitativas, excluindo a varidvel com
maior indice de herdabilidade (70%), supondo que esta fosse categodrica, ou seja, em
um cenario onde o pesquisador possui a variavel categérica, mas ndo a utiliza pode-
se observar que os maiores desempenhos de qualidade do agrupamento sé&o
utilizando o método de agrupamento de Ward, com excecdo da medida de
dissimilaridade Euclidiana Média que junto ao método Ligacdo Completa teve bom
resultado. As distancias de Manhattan e Gower tiveram as maiores taxas de acerto
para 0 método de Ward. O método das k-médias obteve resultado superior a todos 0s

outros.
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Tabela 14 — Taxa de desempenho utilizando todos os cenarios somente avaliando variaveis quantitativas

Numero de variaveis quantitativas utilizadas

Métodos 10 9 8 7 6 5 4 3 2
Euclidiana — Ligacdo Completa 70,08% 75,25% - 68,92% 67,79% 66,17% 69,25% 65,38% 54,38%
Euclidiana — Ward 81,29% 74,58% 81,00% 81,00% 71,21% 65,92% 74,42% - -
Euclidiana ao quadrado — Ligacdo Completa - 75,25% - 68,92% 67,79% 66,17% 69,25% 65,38% 54,38%
Euclidiana ao quadrado — Ward 81,63% 79,83% 79,63% 76,83% 62,13% 70,29% 74,17% 71,54% 69,38%
Euclidiana Média — Ligacdo Completa - 79,83% - 61,83% 57,04% 69,21% - 63,54% 54,38%
Euclidiana Média — Ward 78,00% 77,46% 82,92% 72,00% 71,75% 66,58% 73,67% - -
Mahalanobis — Ligacdo Completa 71,83% - - - - - - 64,33% -
Mahalanobis — Ward 76,13% 67,54% 71,96% 71,29% 68,88% 62,08% 59,75% 64,96% 60,67%
Manhattan — Ligacdo Completa - 74,96% 74,00% - - - - - 64,29%
Manhattan — Ward 76,13% 80,54% 77,88% 77,00% 69,75% 58,50% 74,96% 67,96% 62,79%
Gower - Ligacdo Completa 69,50% 76,04% 73,17% 64,63% 67,29% 65,46% - 66,33% 67,63%
Gower — Ward 80,67% 80,17% 77,63% 80,17% 74,29% - 71,33% 72,25% 70,13%
k-médias 81,29% 81,54% 83,00% 81,67% 74,04% 72,63% 77,08% 76,29% 67,08%
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Ao utilizar oito varidveis quantitativas (excluiu-se as variaveis com
herdabilidade 70% e 65%), o desempenho dos métodos se altera. O método das k-
médias continua sendo o mais eficiente, agora com 83,00% de acerto. As distancias
Euclidiana e Euclidiana Média foram agora as que tiveram maior destaque no
agrupamento hierarquico junto ao algoritmo de Ward.

Considerando sete variaveis quantitativas (excluiu-se as varidveis com
herdabilidade 70% ,65%, 60%), o algoritmo k-médias manteve alto desempenho
(81,67%). A distancia Euclidiana e de Gower associadas ao método de Ward foram
as que tiveram maior representacéo.

Com seis variaveis quantitativas (excluiu-se as varidveis com herdabilidade
70% ,65%, 60% e 65%), a qualidade do agrupamento diminuiu, porém os destaques
continuam sendo o método das k-médias e o algoritmo de Ward, que possui, por
exemplo, 74,29% de acerto.

Trabalhando com as cinco menores taxas de herdabilidade (excluiu-se as
varidveis com herdabilidade 70% ,65%, 60%, 55% e 50%), o método de Ligacéo
Completa passa a ter desempenho superior que o de Ward em alguns casos, porém o
algoritmo ndo hierarquico continua sendo o mais eficiente.

Com quatro variaveis quantitativas (excluiu-se as variaveis com herdabilidade
70% ,65%, 60%, 55% ,50% e 45%), o desempenho do método k-médias foi mais
uma vez superior aos demais.

Ao utilizar trés variaveis quantitativas (excluiu-se as variaveis com
herdabilidade 70% ,65%, 60%, 55% ,50% ,45% e 40%), o k-médias e a distancia de
Gower combinada com o algoritmo de Ward foram os que se sobressairam com
76,29% e 72,25% de acerto, respectivamente.

No ultimo cenario da avaliacdo das distancias e métodos de agrupamento
utilizando somente variaveis quantitativas, observa-se que quando se trabalha com
baixas herdabilidade (25% e 30%), a qualidade do agrupamento tende a ser menor do
que quando tinha-se mais informacgdo nas variaveis utilizadas. Dessa vez, a distancia
de Gower com o método de Ward conseguiu superar 0 método ndo hierarquico.

A seguir sera apresentado o desempenho dos métodos e distancias
trabalhando no cenario de mistura de varidveis, ou seja, variaveis quantitativas e

binérias.
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3.4. Andlise de nove variaveis quantitativas e uma variavel binaria

No capitulo anterior foi relatado que, como havia dez variaveis quantitativas,
donde a herdabilidade varia de 25% até 70% entre as variaveis, seria categorizado
em duas categorias sempre a ultima varidvel, ou seja, ao se trabalhar com nove
varidveis quantitativas e uma binaria, fica entendido que classificou-se a mais alta
caracteristica de herdabilidade (70%) de acordo com o percentil 50:

Apls a categorizacdo, pode-se empregar as distancias combinadas
(MINGOTI, 2005) apresentadas no capitulo anterior.

O método das k-médias ndo pode mais ser empregado ja que trabalha
estritamente com variaveis quantitativas.

A tabela 15 apresenta o desempenho dos algoritmos hierarquicos Ligagdo
Completa e Ward e do ndo hierarquico k-prot6tipos para quatro valores distintos de
.

Os protétipos iniciais adotados para utilizar o k-prot6tipos foram as duas
primeiras observacgdes do banco de dados.

As taxas de acerto iguais ou superiores a 80,00% estdo em negrito com o

propdsito de destacar a eficiéncia do método e distancia utilizados.
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Tabela 15 — Taxa de desempenho utilizando nove variaveis quantitativas e uma binéria

% de acerto

Métodos vy=0,5 y=1 y=2 y=3
Euclidiana.Comb - Lig_Completa 79,25% - - -
Euclidiana.Comb — Ward 78,50% - - -
Euclidiana ao quadrado - Lig_Completa 74,75%  75,67% - 74,13%
Euclidiana ao quadrado.Comb — Ward 73,63%  70,96%  73,83% 81,08%
Euclidiana Média.Comb - Lig_Completa 69,88% - - -
Euclidiana Média.Comb — Ward 80,79% - - -
Mahalanobis.Comb - Lig_Completa - - - -
Mahalanobis.Comb — Ward - - - -
Manhattan.Comb - Lig_Completa - 71,42%  68,92% -
Manhattan.Comb — Ward 81,00% 79,13% - -
Gower — Ligacdo Completa
Gower — Ward
k-prototipos - Euclidiana Combinada 77,00% - - -
k-protétipos - Euclidiana ao quadrado Combinada  82,17%  82,75%  83,21%  79,08%
k-protdtipos - Euclidiana Média Combinada 80,88% - - -
k-prototipos - Mahalanobis Combinada - - - -
k-protdtipos - Manhattan Combinada 81,46% 80,17% - -

Kk-protétipos — Gower

Pela tabela acima observa-se que dependendo da distancia utilizada e valor de

gamma, tanto os métodos hierarquicos quanto o nao hierarquico k-prototipos nao

séo capazes de identificar as populacdes, inviabilizando a mensuragédo de acerto.

Essa confusdo é decorrente do resultado agrupar os P, € P, no mesmo grupo,

sendo que estes sdo 0s mais distintos do estudo.

Mesmo com algumas combinagdes sendo ineficazes, conclui-se que o k-

protétipos foi mais eficiente que os métodos hierarquicos, principalmente ao ser

utilizado junto a medida de dissimilaridade Euclidiana ao quadrado Combinada.

3.5. Andlise de oito variaveis quantitativas e duas variaveis binarias

Trabalhando em um cenario com oito variaveis quantitativas e duas variaveis

binarias (herdabilidade 70% e 65%), temos 0s seguintes resultados apresentados na

tabela 9.

31



Tabela 16 — Taxa de desempenho utilizando oito varidveis quantitativas e duas binarias

% de acerto

Métodos y=0,5 y=1 y=2 y=3
Euclidiana.Comb - Lig_Completa 73,08%  68,04% - -
Euclidiana.Comb - Ward 7529% 62,000 61,92%  61,92%
Euclidiana ao quadrado - Lig_Completa 7150%  70,92% 66,42%  72,25%
Euclidiana ao quadrado.Comb - Ward 77,33%  78,42%  77,54%  73,54%
Euclidiana Média.Comb - Lig_Completa 69,58% - - -
Euclidiana Média.Comb - Ward 80,96% 62,04% 61,92% 61,92%
Mahalanobis.Comb - Lig_Completa - - - -
Mahalanobis.Comb - Ward - 61,88% 61,92%  61,92%
Manhattan.Comb - Lig_Completa 58,67%  74,92% 70,58%  61,92%
Manhattan.Comb - Ward 80,13% 81,71% 62,00%  61,96%
Gower — Ligacdo Completa 61,92%
Gower - Ward 61,92%
k-prototipos - Euclidiana Combinada 77,79%  7521%  7521%  75,21%
k-prototipos - Euclidiana ao quadrado Combinada  83,75%  82,75% 81,75%  78,17%
k-prototipos - Euclidiana Média Combinada 79,25%  75,08%  75,08%  75,08%
k-prototipos - Mahalanobis Combinada 75,96%  76,08%  76,08%  76,08%
k-protdtipos - Manhattan Combinada 81,67% 79,00  73,38%  73,38%
k-protétipos - Gower 73,71%

A tabela acima mostra o desempenho superior do k-protétipos frente aos

métodos de Ward e Ligacdo Completa. Ao comparar somente 0s métodos

hierarquicos, observa-se que o método de Ward foi mais eficiente que o Ligacdo

Completa para a maioria das combinacdes realizadas.

3.6. Andlise de sete variaveis quantitativas e trés variaveis binarias

A sequir, a tabela mostra os resultados ao se usar sete varidveis quantitativas

e trés binarias (herdabilidade 70%,65% e 60%).
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Tabela 17 — Taxa de desempenho utilizando sete variaveis quantitativas e trés binarias

% de acerto

Métodos vy=0,5 y=1 y=2 y=3
Euclidiana.Comb - Lig_Completa - 67,63% - -
Euclidiana.Comb — Ward 80,46% - 61,92% 61,92%
Euclidiana ao quadrado - Lig_Completa - 73,08%  69,29% -
Euclidiana ao quadrado.Comb — Ward 71,83%  73,25%  79,83%  79,42%
Euclidiana Média.Comb - Lig_Completa 63,67%  62,58% - -
Euclidiana Média.Comb — Ward 73,92% - 61,92%  61,92%
Mahalanobis.Comb - Lig_Completa - - - 61,92%
Mahalanobis.Comb — Ward 75,29% 66,0000 61,92%  61,92%
Manhattan.Comb - Lig_Completa 66,38%  74,71%  67,29% -
Manhattan.Comb — Ward 7513%  74,38%  62,08%  61,92%
Gower — Ligacdo Completa 66,08%
Gower — Ward 61,92%
k-prototipos - Euclidiana Combinada 78,04% 64,79%  63,21%  63,21%
k-prototipos - Euclidiana ao quadrado Combinada  84,25%  83,67% 80,42%  75,58%
k-prototipos - Euclidiana Média Combinada 78,42%  64,79%  63,21%  63,21%
k-prototipos - Mahalanobis Combinada 64,79% 64,79% 63,21% 63,21%
k-prototipos - Manhattan Combinada 78,46% - 64,79%  64,79%
Kk-prototipos — Gower 63,21%

O algoritmo k-prototipos associado a distancia Euclidiana ao quadrado

Combinada mais uma vez ¢ destaque em relagdo aos demais. Ao utilizar y=0,5, o

percentual de acerto atinge 84,25%.

A distancia Euclidiana Combinada junto ao método de Ward para y=0,5

obteve o melhor desempenho dentre os hierarquicos (80,46%), porém, é ainda

inferior ao k-prototipos.

A distancia de Gower ndo obteve desempenho bom em nenhum dos casos

utilizados.

3.7. Andlise de seis variaveis quantitativas e quatro variaveis binarias

Ao se trabalhar em um cenario com seis varidveis quantitativas e quatro
binarias (herdabilidade 70%, 65%, 60% e 55%), percebe-se que s6 o k-protdtipos

atingiu mais de 80% de acerto do agrupamento dos genotipos.
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O método da Ligacdo Completa associado a distancia Euclidiana ao quadrado

para y=0,5 e y=3 foi um dos casos que ndo foi possivel mensurar a taxa de acerto do

agrupamento ja que condensou no mesmo grupo 0s genitores.

Ao comparar somente os dois métodos hierarquicos, conclui-se que 0 método

de Ward é mais eficiente que o Ligacdo Completa, porém ndo consegue atingir o

mesmo patamar de acerto que o k-prototipos.

Tabela 18 — Taxa de desempenho utilizando seis variaveis quantitativas e quatro binarias

% de acerto

Métodos y=0,5 y=1 y=2 y=3
Euclidiana.Comb - Lig_Completa 69,83% 65,04% 62,75%  62,75%
Euclidiana.Comb - Ward 76,29%  59,50%  59,21%  59,21%
Euclidiana ao quadrado - Lig_Completa - 70,08%  70,92% -
Euclidiana ao quadrado.Comb - Ward 71,67%  68,92%  75,21%  76,63%
Euclidiana Média.Comb - Lig_Completa 66,33% 64,29% 64,79%  64,79%
Euclidiana Média.Comb - Ward 72,38%  59,58%  59,21%  59,21%
Mahalanobis.Comb - Lig_Completa - - 62,75% -
Mahalanobis.Comb - Ward 76,00%  65,79%  59,21%  59,21%
Manhattan.Comb - Lig_Completa - 71,79%  72,00%  74,71%
Manhattan.Comb - Ward 7150% 76,63% 66,17%  59,21%
Gower — Ligagdo Completa 74,67%
Gower - Ward 59,21%
k-protétipos - Euclidiana Combinada 79,83% 79,009  79,00%  76,79%
k-protdtipos - Euclidiana ao quadrado Combinada  77,91%  80,95% 81,45%  79,83%
k-prototipos - Euclidiana Média Combinada 80,29%  79,04%  79,04%  76,79%
k-prototipos - Mahalanobis Combinada 79,33%  79,46%  79,54%  77,71%
k-protétipos - Manhattan Combinada 80,75% 80,04%  78,33%  78,38%
k-prototipos - Gower 68,42%

3.8. Andlise de cinco variaveis quantitativas e cinco variaveis binarias

No cenario em que se trabalha com cinco variaveis quantitativas e cinco

variaveis binarias o destaque também é o método k-protétipos associado a distancia

Euclidiana ao quadrado Combinada.

Para y=0,5, o0 método de Ward ¢ mais eficiente que o Ligagdo Completa,

porém, alterando o pardmetro gamma para 1, o comportamento do primeiro passar a

ser melhor.
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O método k-prototipos possui resultados mais homogéneos que os algoritmos

hierarquicos, em que o desempenho estad acima de 70% para todas combinagdes

estudadas

Tabela 19 — Taxa de desempenho utilizando cinco varidveis quantitativas e cinco binarias

% de acerto

Métodos vy=0,5 y=1 y=2 vy=3
Euclidiana.Comb - Lig_Completa 73,42%  71,92%  65,04% -
Euclidiana.Comb - Ward 78,79%  63,13% 66,13%  66,08%
Euclidiana ao quadrado - Lig_Completa 67,79%  74,00% - 73,71%
Euclidiana ao quadrado.Comb - Ward 73,83% 74,71%  78,58%  74,17%
Euclidiana Média.Comb - Lig_Completa 74,13%  65,42% - -
Euclidiana Média.Comb - Ward 80,21% 68,04% 66,13%  66,08%
Mahalanobis.Comb - Lig_Completa 61,38% 71,25% 75,000  73,00%
Mahalanobis.Comb - Ward 72,67% 7163% 60,46%  66,08%
Manhattan.Comb - Lig_Completa 70,00% 69,79%  68,33%  72,96%
Manhattan.Comb - Ward 7421%  76,46% 68,67%  66,08%
Gower — Ligacdo Completa 61,54%
Gower - Ward 66,08%
k-protdtipos - Euclidiana Combinada 80,38%  74,13%  74,13%  72,46%
k-prototipos - Euclidiana ao quadrado Combinada  80,13% 81,58% 81,08%  77,45%
k-protdtipos - Euclidiana Média Combinada 80,54% 74,13% 74,13%  72,46%
k-prototipos - Mahalanobis Combinada 78,58%  74,13%  74,13%  72,46%
k-prototipos - Manhattan Combinada 81,38% 80,04% 74,13% 74,13%
k-protétipos - Gower 72,67%

3.9. Analise de quatro variaveis quantitativas e seis varidveis binarias

A tabela a seguir apresenta o desempenho dos algoritmos de agrupamento e

medidas de distancia combinadas para o cenadrio em que existe quatro variaveis

quantitativas e seis varidveis binarias (herdabilidade 70%, 65%, 60%, 55%, 50% e

45%).

O algoritmo k-prototipos se destaca mais uma vez com 0s maiores niveis de

eficiéncia e mantendo seus resultados mais homogéneos que 0s métodos

hierarquicos, onde ha uma brusca mudanca ao se variar a medida de distancia ou o

método utilizado ou inclusive o proprio gamma.

Algumas das combinagfes de distancia e método hierarquico mais uma vez

ndo foram capazes de identifcar os grupos, como por exemplo ocorreu com o método
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de Ligacdo Completa utilizando as distancias Euclidiana ao quadrado Combinada,

Euclidiana Média Combinada e Manhattan Combinada.

Tabela 20 — Taxa de desempenho utilizando quatro variaveis quantitativas e seis binarias

% de acerto

Métodos y=0,5 y=1 y=2 y=3

Euclidiana.Comb - Lig_Completa 76,50% 59,67%  68,67% -
Euclidiana.Comb - Ward 75,63%  73,96% 67,54% 57.88%

Euclidiana ao quadrado - Lig_Completa 68,17% - - -
Euclidiana ao quadrado.Comb - Ward 73,67%  7596% 71,13%  79,83%
Euclidiana Média.Comb - Lig_Completa - 69,88% - 68,41%
Euclidiana Média.Comb - Ward 75,79% 69,0000 67,54%  57,88%
Mahalanobis.Comb - Lig_Completa 73,29%  66,88% - 72,92%
Mahalanobis.Comb - Ward 74,13% - 71,83%  57,88%

Manhattan.Comb - Lig_Completa - 72,88%  62,37% -
Manhattan.Comb - Ward 76,67%  76,04% 68,83%  70,92%

Gower — Ligagdo Completa
Gower - Ward
k-prototipos - Euclidiana Combinada 79,29%  78,46%  78,46%  78,46%
k-prototipos - Euclidiana ao quadrado Combinada 81,21% 82,63% 80,54%  78,83%
k-prototipos - Euclidiana Média Combinada 79,46%  78,46%  78,46%  78,46%
k-prototipos - Mahalanobis Combinada 78,50% 78,33%  78,33%  78,33%
k-prototipos - Manhattan Combinada 81,54% 77,92%  77,92%  77,92%
k-prototipos - Gower 77,96%
3.10. Analise de trés variaveis quantitativas e sete variaveis binarias

A seguir encontra-se a tabela 21, referente ao desempenho dos métodos e

distdncias avaliados para trés varidveis quantitativas e sete variaveis binarias

(herdabilidade 70%, 65%, 60%, 55%, 50%, 45% e 40%).

Dentre os métodos hierarquicos, o destaque vai para a distancia de

Mahalanobis Combinada associada ao método de Ward e y=0,5 com 80,96% de

aproveitamento.

A maior performance ainda é do k-prot6tipos associado a distancia Euclidiana

ao quadrado Combinada. Mesmo com apenas 3 variaveis quantitativas e outras 7

binarias, o algoritmo mostra-se bastante eficaz.
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Tabela 21 — Taxa de desempenho utilizando trés variaveis quantitativas e sete binarias

% de acerto

Métodos vy=0,5 y=1 y=2 y=3
Euclidiana.Comb - Lig_Completa - 69,96%  66,08%  56,71%
Euclidiana.Comb — Ward 7467%  59,17% 59,21%  59,21%
Euclidiana ao quadrado - Lig_Completa 69,79% - - -

Euclidiana ao quadrado.Comb — Ward 7458% 72,38%  7450% < 73,21%
Euclidiana Média.Comb - Lig_Completa - 7754%  66,08%  66,08%
Euclidiana Média.Comb — Ward 7483% 61,92% 59,21%  59,21%
Mahalanobis.Comb - Lig_Completa - - 66,00%  63,21%
Mahalanobis.Comb — Ward 80,96% 61,58% 59,21%  59,21%
Manhattan.Comb - Lig_Completa 74,08% - - 57,67%
Manhattan.Comb — Ward 76,83%  71,33%  58,04%  59,21%

Gower — Ligacdo Completa 60,42%

Gower — Ward 68,54%
k-protdtipos - Euclidiana Combinada 80,92%  73,92%  73,92%  73,92%
k-protétipos - Euclidiana ao quadrado Combinada  80,88%  81,88%  79,33%  76,17%
k-protdtipos - Euclidiana Média Combinada 81,00% 73,92%  73,92%  73,92%
k-prototipos - Mahalanobis Combinada 79,17%  73,92%  73,92%  73,92%
k-protdtipos - Manhattan Combinada 8154%  79,63%  73,92%  73,92%

Kk-protétipos — Gower 73,92%

3.11. Anélise de duas variaveis quantitativas e oito variaveis binérias

No cenario mais extremo desse estudo, avaliou-se 0 caso de existir apenas

duas varidveis quantitativas e oito variaveis binarias (herdabilidade 70%, 65%, 60%,

55%, 50%, 45%, 40% e 35%).
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Tabela 22 — Taxa de desempenho utilizando duas varidveis quantitativas e oito binarias

% de acerto

Métodos vy=0,5 y=1 y=2 y=3

Euclidiana.Comb - Lig_Completa 62,83% - 63,17% -
Euclidiana.Comb - Ward 74,83% - 73,67%  71,67%

Euclidiana ao quadrado - Lig_Completa - 65,46%  63,00% -
Euclidiana ao quadrado.Comb - Ward 64,21% 56,50% 71,13% 72,41%

Euclidiana Média.Comb - Lig_Completa 68,75%  67,08% - -
Euclidiana Média.Comb - Ward 69,17% - 67,67%  71,67%
Mahalanobis.Comb - Lig_Completa 68,04%  72,17% - 64,79%
Mahalanobis.Comb - Ward 75,21% 7483% 71,38%  67,25%

Manhattan.Comb - Lig_Completa 67,21%  72,88% - -
Manhattan.Comb - Ward - 69,25%  73,50%  67,92%

Gower — Ligacdo Completa
Gower - Ward
k-prototipos - Euclidiana Combinada 7958%  79,63%  79,58%  79,58%
k-prototipos - Euclidiana ao quadrado Combinada  77,63%  80,29%  79,75%  79,63%
k-prototipos - Euclidiana Média Combinada 79,88%  79,58%  79,88%  79,58%
k-prototipos - Mahalanobis Combinada 79,88%  79,88%  79,88%  79,67%
k-protdtipos - Manhattan Combinada 80,50%  79,79%  79,79%  79,83%
Kk-protétipos - Gower 75,13%

Nesse caso, somente o k-protétipos obteve resultados superiores a 80%. O

melhor desempenho entre os métodos hierarquicos foi quando utilizou-se a distancia

de Mahalanobis Combinada no algoritmo de Ward para gamma 0,5, em que a taxa de

acerto foi de 75,21%.
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4. CONCLUSOES

Como foi exposto e analisado, 0 desempenho dos métodos de agrupamento
ndo hierarquico k-médias e k-protétipos foram superiores aos algoritmos
hierarquicos testados.

No primeiro cenario, onde analisou-se somente variaveis quantitativas, o k-
médias s6 ndo foi o melhor para o caso extremo em que trabalhou-se apenas duas
variaveis.

Ao estudar mistura de variaveis, o algoritmo Kk-prototipos, que também é da
classe dos nao hierarquicos, conseguiu melhor desempenho, principalmente sendo
utilizado junto a distancia Euclidiana ao quadrado Combinada e gamma igual a 0,5
ou 1.

Conclui-se também que € interessante incluir variaveis binarias em estudos de
diversidade genética, pois quando utilizou-se destas, as taxas de desempenho foram
superiores aos cenarios que utilizaram somente informacdes das variaveis continuas.

Métodos hierarquicos ndo se adequaram bem a esse estudo, 0 que permite
indicar para trabalhos futuros no campo da Divesidade Genética, 0 uso de métodos
ndo hierarquicos, sendo que se houver mistura de varidveis, que utilize-se o k-
prototipos.

Esses métodos citados possuem comportamento bastante eficazes ao serem
utilizados em bases de dados grande, como é o caso em estudo, que possui 2400

obervac0es e dez variaveis.
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APENDICE

A — Script das andlises de agrupamento hierarquicas no Software R

agrup.h<-function (dados,nquant, ngrupos)

{

library(StatMatch)

k=ngrupos

dados=as.matrix (dados)

pop=read.table ("popl2.txt")
distancia=matrix (0, nrow (dados),nrow (dados))
colnames (distancia)=c(seq(l,nrow(dados)))
rownames (distancia)=c(seqg(l,nrow(dados)))
diag matrix inv cov=diag(solve (cov(dados[,l:nquant])))
diag matrix inv cov=diag(diag matrix inv cov)

matrix inv cov=solve (cov(dados[,l:nquant]))

readline ("As opcdes de distancia sédo:1.Euclidiana
;2.Euclidiana ao quadrado; 3.Euclidiana
Média; 4 .Mahalanobis;5.Manhattan; 6.Gower;7.Euclidiana.Comb
;8.Euclidiana ao quadrado.Comb; 9.Euclidiana
Média.Comb;10.Mahalanobis.Comb;11.Manhattan.Comb")

opcao<-readline ("Informe a distédncia desejada: ")
if (opcao=="Euclidiana™)
{

distancia=dist (dados[, l:nquant])

#print (as.dist (distancia))

if (opcao=="Euclidiana.Comb")

{
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gama<-as.numeric (readline ("Informe o valor de gama: "))

for (1 in l:nrow(dados))

for (j in l:nrow(dados))

distancial[i, j]l=sqrt (sum((dados[i,1l:ngquant]-
dados[j,l:nquant])*2))+gama*sum(dados[i, (nquant+1) :ncol (d

ados) ] '=dados[]j, (nquant+1l) :ncol (dados) ])

distancia=as.dist (distancia)

#print (distancia)

}

if (opcao=="Euclidiana ao quadrado™)
{
distancia=(dist (dados[,l:nquant])) "2

distancia=as.dist (distancia)

#print (distancia)

if (opcao=="Euclidiana ao quadrado.Comb")
{

gama<-as.numeric (readline ("Informe o valor de gama: "))
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for (1 in l:nrow(dados))

for (j in l:nrow(dados))

distancial[i,j]l=(sum((dados[i,l:nquant]-
dados[]j,l:nquant])*2))+gama*sum(dados[i, (nquant+1) :ncol (d

ados) ] '=dados[]j, (nquant+1l) :ncol (dados) ])

}

distancia=as.dist (distancia)

#print (distancia)

}

if (opcao=="Euclidiana Média")
{

for (i in l:nrow(dados))

for (j in l:nrow(dados))

distancial[i,jl=sqrt(((t(dados[i,l:nquant])-
t (dados[]J,l:nquant]))%$*3diag matrix inv cov%*%((dados[i,1

:nquant]) - (dados[j,l:nquant]))))

47



}

distancia=as.dist (distancia)

#print (distancia)

}

if (opcao=="Euclidiana Média.Comb")

{

gama<-as.numeric (readline ("Informe o valor de gama: "))

for (i in l:nrow(dados))

{

for (j in l:nrow(dados))

distanciali,jl=sqrt(((t(dados[i,l:nquant]) -
t (dados[]j,l:nquant]))$*3diag matrix inv cov%*%((dados[i,1
:nquant]) -
(dados[j,l:nquant]))))+gama*sum(dados[i, (nquant+1l) :ncol (d
ados) ] '=dados[]j, (nquant+1l) :ncol (dados) ])

}

distancia=as.dist (distancia)

#print (distancia)

}
if (opcao=="Mahalanobis")
{

distancia=sqrt (mahalanobis.dist (dados[,l:nquant]))

distancia=as.dist (distancia)
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#print (distancia)

}
if (opcao=="Mahalanobis.Comb")
{

gama<-as.numeric (readline ("Informe o valor de gama: "))

for (i in l:nrow(dados))

for (j in l:nrow(dados))

distanciali,jl=sqrt(((t(dados[i,l:nquant]) -

(o)

t (dados[]j,l:nquant])) $*¥matrix inv cov%*%((dados[i,1l:nqua

nt]) -
(dados[j,l:nquant]))))+gama*sum(dados[i, (nquant+1l) :ncol (d
ados) ] '=dados[]j, (nquant+1l) :ncol (dados) ])

}

distancia=as.dist (distancia)

#print (distancia)

if (opcao=="Manhattan")

{

distancia=dist (dados[, l:nquant],method="manhattan")

distancia=as.dist (distancia)
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#print (distancia)

if (opcao=="Manhattan.Comb")

{

gama<-as.numeric (readline ("Informe o valor de gama: "))
lambda<-as.numeric (readline ("Informe o valor de lambda:
H))

for (1 in l:nrow(dados))

for (j in l:nrow(dados))

distancial[i,j]=(sum(abs(dados[i,l:nquant]-
dados[j,l:nquant])"lambda)) " (1/lambda) +tgama*sum(dados[i, (
nquant+l) :ncol (dados) ] !'=dados[], (nquant+1l) :ncol (dados) ])
}

distancia=as.dist (distancia)

#print (distancia)

}

if (opcao=="Gower")
{

distancia=as.dist (gower.dist (dados))
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#print (as.dist (distancia))

}

readline ("As opcdes de agrupamento sdo:1l.Ligacéo
Simples;2.Ligacdo Completa;3.UPGMA;4.Ward")
opcao<-readline ("Informe o) método de agrupamento

desejado: ")

if (opcao=="Ligacdo Simples")

{

agrup<-hclust (distancia,method ="single")

plot (agrup,main="Dendograma - Método Ligacgédo
Simples", ylab="Disténcia", xlab="0Observacdes", sub="")
rect.hclust (agrup, k = k)

id<-seq(l,nrow (dados))

grupos<-cutree (agrup, k=k)

gruposl<-cbind(id, pop, grupos)

gruposl

#print (gruposl)

write.table (gruposl,file="'gruposl.xls', row.names=F)

d.cof <- cophenetic (agrup)

print ("Coeficiente de Correlacdo Cofenética")

print (cor (distancia,d.cof))

if (opcao=="Ligacdo Completa")

{
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agrup<-hclust (distancia,method ="complete")

plot (agrup,main="Dendograma - Método Ligacgéo
Completa",ylab="Disténcia", xlab="0Observacdes",sub="")
rect.hclust (agrup, k = k)

id<-seq(l,nrow (dados))

grupos<-cutree (agrup, k=k)

gruposl<-cbind(id, pop, grupos)

gruposl

#print (gruposl)

write.table (gruposl, file="'gruposl.xls', row.names=F)

d.cof <- cophenetic (agrup)

print ("Coeficiente de Correlacgdo Cofenética")

print (cor (distancia,d.cof))

if (opcao=="UPGMA")
{

agrup<-hclust (distancia,method ="average")

plot (agrup,main="Dendograma - Método
UPGMA", ylab="Distédncia",xlab="0Observacdes", sub="")
rect.hclust (agrup, k = k)

id<-seq(l,nrow (dados))

grupos<-cutree (agrup, k=k)

gruposl<-cbind(id, pop, grupos)

gruposl
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#print (gruposl)

write.table (gruposl, file="'gruposl.xls',row.names=F)

d.cof <- cophenetic (agrup)

print ("Coeficiente de Correlacdo Cofenética")

print (cor (distancia,d.cof))

if (opcao=="Ward")

{

agrup<-hclust (distancia,method ="ward")

plot (agrup,main="Dendograma - Método
Ward",ylab="Distédncia", xlab="0Observacdes", sub="")
rect.hclust (agrup, k = k)

id<-seqg(l,nrow (dados))

grupos<-cutree (agrup, k=k)

gruposl<-cbind(id, pop, grupos)

gruposl

#print (gruposl)

write.table (gruposl,file="'gruposl.xls', row.names=F)

d.cof <- cophenetic (agrup)

print ("Coeficiente de Correlacdo Cofenética")

print (cor (distancia,d.cof))

}
}
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B - Script do algoritmo K-prototipos (distancia proposta pelo autor
HUANG(1997)) implementado em R

x<- #base de dados
nquant<- #numero de varidveis quantitativas na base de dados

nquali<- #nUmero de varidveis qualitativas na base de dados

nprot<- #nUmero de protdtipos

gama<- #valor adotado para o peso das variaveis qualitativas
prot<-matrix (c(),nrow=nprot,ncol=ncol (x),byrow=T) #chutes
iniciais

indprod<-seq(1l,nprot)
protl<-cbind (indprod, prot)

print (protl)

clustership<-matrix (NA, nrow=nrow (x),ncol=1)
grupo_teste<-matrix(0,50,ncol=nrow(x))
nmud<-matrix (0,50, ncol=1)
nmud[1l,1]<-nrow (x)

h<-2

system.time (
repeat
{
for(i in l:nrow(x))
{
dist minima<-sum((x[i,1l:nquant]-
protl[1l,2: (nquant+l)])"*2)+gama*sum(x[i, (nquant+l) :ncol (x)] !=pr
otl[1l, (nquant+2) :ncol (protl)])
grupo<-1
for(j in 2:nprot)
{
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dist<-sum((x[i,1l:nquant]-
protl[j,2: (nquant+l)])"2)+gama*sum(x[i, (nquant+1l) :ncol (x)] !=pr
otl[]j, (nquant+2) :ncol (protl)])
if (dist<dist minima)
{
dist minima<-dist
grupo<-7j
}
else
grupo<-grupo
}
clustership[i]<-grupo
}
clustership
g<-intersect (clustership, clustership)
g _ord<-g[order (g) ]
dados ord<-cbind(clustership, x)
dados ord<-dados ord[order (dados ord[,1]),]
prot at quant<-by(dados ord[,2: (ncol(x)+1l)],dados ordl[,1],
function(x) mean (x[,l:nquant]))
prot at quant=as.list (prot at quant)
prot at quant<-do.call ("rbind",prot at quant)
prot at quali<-by(dados ord[,2: (ncol(x)+1)],dados ord[,1],
function(x) round(mean (x[, (nquant+l) :ncol(x)1])))
prot at quali=as.list (prot at quali)
prot at quali<-do.call("rbind",prot at quali)
prot at<-cbind(prot at quant,prot at quali)

#Atualizacdo dos prototipos

s=1

for(i in g ord)

{

protl[i,2: (ncol(x)+1)]<-prot at[s,]
s<-s+l

}

print (protl)

#

55



grupo teste[h, ]<-t (clustership)

nmud [h] <-nrow (x) -sum (grupo_teste[h, ]==grupo_testel[h-1,])
if (sum(grupo_teste[h, ]-grupo teste[h-1,])==0)

break

h<-h+1

mudanca=nmud[]l:length (nmud)-1]-nmud[2:1length (nmud) ]

}

plot (seq(l, length (mudanca),l),nmud[2:1length (nmud) ], type="1",x1

ab="Iteracgdes",ylab="Numero de mudancas")

i ddasadddaddsstpdddddasppddddaa iR E AR
AR AR A R A

FHEHHH SRS
## Funcdo Verifica ##
HHEHHH SRS

x pop=read.table ("pop identidade.txt")
X pop=x pop[-c(401:600),1]

verifica=cbind (x pop,clustership)

a=table (verifical,1],verifical,2])
gl=sum(alc(1,3,4,5,6,7),1])
g2=sum(al[c(2,8,9,10,11,12),2])
#g3=sum(al[c(3),3])
acerto_total=(gl+g2)/2400
acerto total

print (h-1)
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