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RESUMO

ALVES, Suelem Cristina, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2012. Comparacao de métodos para definicdo do namero 6timo de grupos em
anélise de agrupamento. Orientador: Luiz Alexandre Peternelli. Coorientadores:
Sebastido Martins Filho e Cosme Damiéo Cruz.

Estudos envolvendo anlise de agrupamento hierarquico encontram um problema na
hora de determinar o nimero 6timo de grupos, devido a falta de critérios objetivos.
Pesquisas que envolvem o ajuste de modelos ndo-lineares a dados de crescimento ou
de sobrevivéncia, cujo interesse principal € saber quantas curvas sdo necessarias para
descrever o comportamento dos individuos analisados, utilizam dessa técnica. Como
forma de auxiliar essa decisdo, alguns pesquisadores recorrem aos indices BSS
(Between-group Sum of Squares), SPRSQ (Semi-partial R-Squared), RMSSTD
(Root Mean Square Standard Deviation), RS (R-Squared) e ao método de Mojena.
Entretanto, ndo se sabe qual deles é a melhor escolha para determinacdo desse valor.
A comparacgdo dessas estatisticas foi 0 objetivo desse trabalho. Toda a metodologia
utilizou o método de Ward para fazer o agrupamento das observagdes, o0 modelo de
von Bertalanffy para o ajuste das curvas, e uma fungéo propria, baseada na lei dos
cossenos e na ideia do Método da Maxima Curvatura Modificado, para calcular o
numero de grupos indicado pelos indices. No capitulo 1 foi feito o estudo de caso
real. O conjunto de dados possuia sete curvas de crescimento animal, que formavam
trés grupos. Apds o agrupamento das estimativas dos parametros e o calculo das
estatisticas, foi constatado que apenas o indice SPRSQ apontou 0 nimero de grupos
correto. Usando uma funcéo que re-escalona o eixo dos indices de acordo com o eixo
do nimero de grupos, para melhorar os resultados obtidos, apenas 0 RMSSTD néo
indicou o valor esperado. O capitulo 2 descreve o uso da simulacdo para descobrir
qual das estatisticas citadas possuia maior porcentagem de acerto quanto a
determinacdo do numero 6timo de grupos em dois cenarios. No primeiro, as
observagdes provinham de uma Unica curva geradora e no outro, os individuos
pertenciam a trés populacdes diferentes. Para o caso de uma Unica curva, o indice RS
foi 0 que apontou 0 numero 6timo de grupos na maioria dos casos. Para o cenario

onde se possuia trés populacdes diferentes, o método de Mojena foi 0 que acertou o

vii



namero de grupos mais vezes. Nesses cenarios, 0 uso da funcdo que re-escalona os
eixos ndo mostrou eficiéncia para melhorar a porcentagem de acertos dos indices. De
modo geral, os indices RS e SPRSQ mostraram-se 0s mais indicados para auxiliar na

determinacdo do nimero 6timo de grupos.
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ABSTRACT

ALVES, Suelem Cristina, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2012.
Comparison of methods for defining the optimal number of groups in cluster
analysis. Adviser: Luiz Alexandre Peternelli. Co-advisers: Sebastido Martins Filho
and Cosme Damiao Cruz.

Studies that use hierarchical cluster analysis have a problem in determining the
optimal number of groups due to lack of objective criteria. Researches involving the
adjustment of nonlinear models to data on growth or survival, in which the main
interest is to determine how many curves are needed to describe the behavior of the
individuals analyzed, use this technique. Some researchers use indices BSS
(Between-group Sum of Squares), SPRSQ (Semi-partial R-Squared), RMSSTD
(Root Mean Square Standard Deviation), RS (R-Squared) and Mojena method, as a
means of assistance in this decision. However, it is not known which one is the best
choice to determine that value. The comparison of these statistics was the aim of this
study. The entire methodology used the Ward’s method to cluster the observations,
the von Bertalanffy model to fit the curves, and a specific function, based on the law
of cosines and the idea of the Modified Maximum Curvature Method, to calculate the
number of groups indicated by the indices. In chapter 1, a real case study was
developed. The data set had seven animal growth curves, forming three groups. After
grouping the parameter estimates and the calculation of statistics, it was found that
only the index SPRSQ pointed to the correct number of groups. Using a function to
re-scale the axis of the indices according to the axis of the number of groups, to
improve the results obtained, only RMSSTD did not indicate the expected value.
Chapter 2 describes the use of simulation to find out which of the statistics
mentioned had the highest percentage of accuracy in determining the optimal number
of groups in two cases. In the first one, the observations came from a single generator
curve and, in the other, the individuals belonged to three different populations. In the
case of a single curve, the RS index pointed to the optimal number of groups in most
cases. For the case in which there were three different populations, the Mojena
method was the one that indicated the right number of groups more often. In these

cases, the use of the function that re-scales the axes did not show efficiency to
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improve the percentage of correct indices. In general, the indices RS and SPRSQ
were the most appropriate to assist in determining the optimal number of groups.



1 INTRODUCAO GERAL

Analise de agrupamentos reline uma gama de técnicas e algoritmos, cujo
objetivo € dividir um grupo de observacdes em grupos homogéneos de acordo com
algum critério de similaridade (BUSSAB et al., 1990). E também conhecida como
andlise de conglomerados, classificagdo ou cluster, e o resultado, apos sua utilizacéo,
¢ que elementos pertencentes a um mesmo grupo serdo mais similares entre si,
enguanto que os pertencentes a grupos diferentes deverdo ser heterogéneos entre si
em relacdo a determinadas caracteristicas (MINGOTI, 2005).

Nos ultimos anos essa ferramenta vem sendo amplamente utilizada em
estudos de diversas areas como: psicologia, pesquisa de mercado, ecologia,
geografia, ergonomia, geoquimica, entre outras (MINGOT]I, 2005). Apos a escolha
de uma medida de similaridade ou dissimilaridade para se agrupar as observacdes,
utiliza-se alguma técnica de agrupamento hierarquico ou ndo-hierarquico para a
construcdo dos clusters. A partir dai, constroi-se um dendrograma que auxiliara na
escolha do nimero ideal de grupos a ser utilizado. Segundo Khattree e Naik (2000) e
Mingoti (2005), ndo existe uma resposta exata para se escolher esse valor. No
entanto, alguns critérios podem auxiliar nessa decisdo. Dentre eles estdo os indices
BSS (Between-group Sum of Squares), SPRSQ (Semi-partial R-Squared), RMSSTD
(Root Mean Square Standard Deviation), RS (R-Squared) (SHARMA, 1996;
KHATTREE; NAIK, 2000), algumas vezes usados com o Método da Méaxima
Curvatura Modificado. O método de Mojena (MOJENA, 1977) também tem sido
utilizado.

Entretanto, a literatura ndo apresenta como proceder para melhor fazer a
escolha do numero de clusters, qual o melhor indice ou aquele que deve ser utilizado
de acordo com alguma caracteristica especifica do conjunto de dados. Em alguns
casos, a analise visual do dendrograma aliada a certo conhecimento do pesquisador é
gue muitas vezes prevalece na escolha do numero 6timo de grupos a ser trabalhado, o
que caracteriza a subjetividade na deciséo.

Nesse trabalho, procurou-se avaliar qual estatistica citada conseguia melhor
determinar o numero 6timo de grupos. Os valores obtidos pelos indices em cada
passo do agrupamento foram colocados em um grafico. O namero 6timo foi
encontrado a partir do calculo do maior angulo formado com as semirretas obtidas

pela unido desses pontos.



Em um primeiro momento foi feito um estudo com curvas de crescimento
com dados reais, cujo numero de grupos ja era previamente determinado. O segundo
passo foi fazer simulacdes, para confrontar os resultados obtidos com o encontrado
anteriormente.

Com base nisso, 0 presente trabalho teve como objetivos: 1) agrupar curvas
de crescimento ajustadas de um conjunto de dados reais, em que 0 nUmero de grupos
ja era determinado e avaliar qual indice ou método indicava o valor correto para o
caso estudado; e 2) comparar as diversas estatisticas citadas por meio da simulacao
de dois cenérios, procurando encontrar, nas analises feitas, aquela que melhor indica

0 nimero Gtimo de clusters, tendo como base um numero de grupos pré-fixado.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Modelos ndo-lineares

A regressdo é uma técnica estatistica muito usada na analise de dados, pois
permite averiguar e modelar a relacdo entre as variaveis dependentes e as
independentes. Em muitos casos os modelos lineares ndao explicam satisfatoriamente
0 comportamento das observacdes em estudo. Isto motivou os pesquisadores a
encontrar uma nova classe de modelos, os néo-lineares, onde ndo sdo satisfeitas as
condigdes de linearidade dos parametros.

O processo de crescimento dos seres vivos possui a caracteristica de rapido
desenvolvimento na idade inicial que, com o passar do tempo, tem um declinio na
taxa de crescimento, estabilizando na idade adulta. Assim, as fungdes curvilineas
assintoticas podem representar melhor a relacéo entre as variaveis. Desse modo, 0s
modelos nao-lineares explicam bem o processo de crescimento.

Um modelo é chamado nédo-linear quando ele ndo € linear em relacdo aos
parametros, ou seja, se ha alguma derivada parcial em relacdo aos parametros que é
fungédo de algum pardmetro desconhecido, e ndo pode ser linearizado por meio de
transformacoes.

Considere a equacdo abaixo, que representa a relacdo entre a variavel resposta
e a variavel independente:

yi=f(x,0) +¢,
onde y; representa a observacdo da variavel dependente; i=1,...,n, f(x;0) é a
funcdo de regressdo, ou funcdo resposta; x; representa a observacdo da variavel
independente; @ = [604,6,,...,6,]' € um vetor de parametros p-dimensional
desconhecidos; ¢; representa o efeito do erro aleatério ndo observavel, €; ~ NIID (0,
o°).

Assim sendo, para saber se 0 modelo acima é ndo-linear, € necessario

descobrir se a derivada Z—g depende de 0.

Outras vantagens dos modelos ndo-lineares, em relacdo aos lineares, € que
possuem bom ajuste aos dados com menos parametros (parcimonia), e que podem ser
interpretados biologicamente (FREITAS, 2005). Esse fato auxilia na interpretagéo e

conhecimento do fendbmeno em estudo.



Considere como exemplo o0 modelo néo-linear de von Bertalanffy (1957):

Yi = ﬁ1(1 - ﬁze_ﬁgxi)3 +e,
em que B;representa o peso adulto, ou peso assintético do animal; S5 representa a
taxa de maturidade, ou velocidade de crescimento; e 8, ndo possui interpretacdo
pratica, sendo uma constante de integracéo.

Para descrever bem o processo de crescimento, 0 modelo ndo-linear escolhido
deve apresentar pequenos desvios no ajuste em relacdo aos dados observados, e 0s
pardmetros estarem de acordo com o fendmeno em estudo. Outra caracteristica
desejavel é que o modelo tenha facilidade de convergéncia, jd que para estimacao
dos parametros sdo utilizados métodos iterativos, sendo o de Gauss-Newton o mais
usado. Em alguns casos o método pode convergir lentamente, ou nem convergir
(REGAZZI, 2003).

2.2 Curvas de crescimento

A andlise do crescimento de certo animal pode ser realizada pelo estudo de
sua curva de crescimento, que deve apresentar uma boa relagéo entre o peso e a
idade. Tais curvas ajudam no conhecimento do ganho de peso e maturidade animal
que influenciam na quantidade e qualidade da carne, interferindo diretamente nos
custos de producéo e no lucro obtido nessa atividade.

Os modelos nao-lineares vém sendo preferiveis para descrever o
comportamento do crescimento animal por duas caracteristicas em especial. A
primeira é que estes se ajustam melhor aos dados, descrevendo mais corretamente o
crescimento observado, j& que o processo de desenvolvimento de seres vivos é
caracterizado por uma fase de rapido crescimento que vai diminuindo, até se
estabilizar na idade adulta. A segunda é que a maioria dos parametros possui uma
interpretagdo biologica, 0 que é interesse do pesquisador. Essa particularidade
auxilia, por exemplo, a identificar numa populacdo de animais aqueles que s&o mais
pesados em idades mais jovens (FREITAS, 2005).

Os parametros frequentemente encontrados nos modelos ndo-lineares sdo:
peso assintotico, ou peso adulto, geralmente representado por B1; taxa de maturidade,
que indica a precocidade do animal, parametro Bs; e a constante de integracdo, B,

que ndo possui interpretacdo bioldgica. Os outros parametros que possam vir a existir



sdo constantes matematicas, que auxiliam na determinacdo da forma da curva, como
0 Ps4. Os modelos que apresentam esse parametro possuem ponto de inflexdo
varidvel, cuja localizacdo é determinada pelo mesmo, enquanto que nos demais
modelos ou o ponto de inflex&o é fixo, ou ndo o possuem (SOUZA, 2010).

Para que um modelo de regressdo ndo-linear descreva de forma satisfatoria a
relacdo peso-idade, Fitzhugh Jr. (1976) coloca que os seguintes pontos devem ser
atendidos: interpretagdo bioldgica dos parametros, “alta qualidade” de ajuste e
facilidade de convergéncia. Sobre o ultimo aspecto, sua importancia se deve ao fato
de que os modelos ndo-lineares precisam de métodos iterativos para a estimacao dos
parametros.

A respeito do estudo de curvas de crescimento de ovinos, Sarmento et al.
(2006) ajustaram o0s modelos de Gompertz, von Bertalanffy, Brody, Logistico e
Richards a dados de idade-peso de cordeiros da raga Santa Inés, verificando que 0s
dois primeiros s&o os mais indicados para descrever as curvas de crescimento dos
grupos avaliados.

Malhado et al. (2009) analisou dentre 0os mesmos modelos anteriores quais
melhores se ajustavam aos dados de cruzamentos de ovinos da raga Dorper com
Morada Nova, Rabo Largo e Santa Inés. O Logistico foi preferivel devido ao maior
percentual de convergéncia e menor desvio médio absoluto.

Oliveira et al. (2009) comparou o coeficiente de determinacdo ajustado (R?) e
0 percentual de convergéncia das curvas de Brody, von Bertalanffy, Gompertz e
Logistico em dados coletados de machos e fémeas de caprinos Anglonubianos. O
modelo de Brody foi considerado inferior aos demais. Devido ao maior percentual de
convergéncia do modelo Logistico, associado a um alto valor de R? esse foi 0
escolhido pelos autores. Entretanto os outros dois modelos ndo apresentaram
inadequacao.

Com animais dessa mesma raca, oriundos de rebanhos de elite e comercial,
Malhado et al. (2008) procurou encontrar o modelo ndo-linear que melhor se ajustava
aos dados dentre Logistico, Brody, Richards, Gompertz e von Bertalanffy. O Gltimo
se mostrou 0 mais adequado.

O modelo de von Bertalanffy foi estudado junto com outros seis no ajuste de
peso-idade de oito espécies: camardo, ra, coelho, ovino, caprino, bovino, suino e

frango (FREITAS, 2005). O autor chegou a conclusdo de que apenas para 0 camarao



a adequacdo desse modelo aos dados néo foi apropriada, considerando os critérios de
convergéncia, coeficiente de determinacao e interpretabilidade dos parametros.

Silveira (2010), usando os mesmos dados de ovinos cruzados com Dorper
utilizados no presente trabalho, chegou a conclusdo que os modelos de Richards e
von Bertalanffy foram os que apresentaram os melhores ajustes para esses conjuntos.
Aliado a isso, mesmo quando escolhido outro modelo para melhor caracterizagdo dos
dados, o modelo de von Bertalanffy ndo se apresentou inadequado nos casos
encontrados na literatura.

Como era necessario definir uma Unica curva para ajuste de cada conjunto de
animais para poder se fazer a comparacdo pelo agrupamento, outras caracteristicas
do modelo citado foram analisadas. Seu alto percentual de convergéncia e bom ajuste
aos diversos tipos de conjuntos de dados relacionados ao crescimento animal, além
de possuir dois parametros com facil interpretacdo bioldgica, foram outros fatores
que contribuiram para a escolha pela curva de von Bertalanffy no presente estudo.

O modelo de von Bertalanffy (VON BERTALANFFY, 1957) é descrito da
seguinte maneira:

Yi = :31(1 - ,Bze_ﬁgxi) + e,
onde B; representa o peso adulto ou peso assintético do animal; e B; a taxa de
maturidade, ou velocidade de crescimento. O parametro 3, é uma constante de
integracdo, sem interpretacdo bioldgica. y; € o peso do animal na idade X; e €;

representa o efeito do erro aleatorio.
2.3 Analise de agrupamento

A anélise de agrupamento € utilizada para se obter grupos homogéneos, por
algumas técnicas que possibilitem reunir as observacdes em um determinado numero
de grupos, de modo que exista grande homogeneidade dentro de cada grupo e
heterogeneidade entre eles (JONHSON; WICHERN, 1992; CRUZ; REGAZZI,
1997).

Para se iniciar o processo de agrupamento, determina-se uma medida de
proximidade, que ira ajudar a decidir até que ponto dois elementos podem ser
considerados similares (MINGOTI, 2005). Pode-se escolher entre as medidas de
similaridade ou de dissimilaridade (KHATTREE; NAIK, 2000; MINGOTI, 2005;

SHARMA, 1996). A opcdo por cada uma dessas medidas varia, entre outros
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aspectos, com o tipo das variaveis, caso sejam qualitativas, quantitativas, binarias ou
multicategoricas (MINGOTI, 2005; CRUZ; CARNEIRO, 2006).

Com relacdo as medidas de similaridade, quanto maior o valor, mais
semelhantes sdo as observacOes, enquanto que nas medidas de dissimilaridade um
alto valor indica que as observacbes sdo menos parecidas. Para medidas de
similaridade existem os coeficientes de correlagdo e coeficientes de associagéo
(SHARMA, 1996). Entretanto, a maioria dos algoritmos trabalha com o conceito de
dissimilaridade, ou seja, de distancia (MARDIA et al., 1997).

Existem vérias técnicas para a construcdo dos clusters, dentre as hierarquicas
e ndo- hierarquicas. Nas ndo-hierarquicas, como o método das k-médias, o nimero de
grupos ja é pré-especificado pelo pesquisador (MINGOTI, 2005), o que nao ocorre
nas hierarquicas. Estas ultimas podem ser divididas em aglomerativas ou divisivas.

Nos métodos divisivos todos os objetos pertencem inicialmente ao mesmo
grupo, que vai sendo dividido, até que cada observacdo forme um grupo
individualmente (JOHNSON; WICHERN, 1992). Contudo, o0s métodos
aglomerativos sdo os mais usados e apresentados na literatura. Neles, cada elemento
é inicialmente um grupo isolado, que a cada passo do agrupamento vao se unindo,
formando um dnico grupo ao final.

Sharma (1996) e Mingoti (2005) colocam que os métodos hierarquicos
aglomerativos mais populares sdo: 0 método do centrdide; o método do vizinho mais
préximo (ou da ligagdo simples); o método do vizinho mais distante (ou da ligacao
completa); o método da média das distancias e 0 método de Ward. Apds o emprego

do método escolhido para o agrupamento, um dendrograma € formado.

2.3.1 Dendrograma

O agrupamento é feito usando todas as variaveis disponiveis e, para melhor
andlise das juncoes, representado de maneira bidimensional por um dendrograma,
que é um diagrama bidimensional em forma de arvore. Nele é possivel ver as
particGes ou fusbes feitas em cada nivel do processo de agrupamento (JOHNSON;
WICHERN, 1992). No eixo x sdo colocados 0s objetos numa ordem conveniente,
enguanto que o eixo y representa as distancias do agrupamento, ou o nivel de
similaridade ou dissimilaridade (MARDIA et al., 1997; MINGOT]I, 2005).



Os ramos das &rvores informam a ordem das (n-1) ligacbGes, em que o
primeiro nivel representa a primeira ligacdo, o segundo a segunda ligacdo, e assim
sucessivamente, até que todos se juntem.

No geral, os dendrogramas apresentam estruturas de agrupamentos de objetos
homogéneos. Entretanto, ndo existe uma resposta exata de como proceder para
escolher o numero final de grupos (KHATTREE; NAIK, 2000; MINGOTI, 2005),

também conhecido como ponto de corte do dendrograma.
2.3.2 Medidas de dissimilaridade

Dentre medidas de dissimilaridade conhecidas, as que mais se destacam sdo a
distancia euclidiana, a distancia euclidiana média e a distancia de Mahalanobis,
devido a sua maior utilizacdo (KHATTREE; NAIK, 2000; CRUZ; CARNEIRO,
2006). Para essas medidas, quanto menor seus valores, mais similares sdo o0s
elementos comparados (MINGOTI, 2005).

Entretanto, outros tipos de distancia também sdo encontrados na literatura
(BUSSAB et al., 1990; MARDIA, et al., 1997; MINGOT]I, 2005).

Seja Xjj a observag&o no i-ésimo individuo para a j-ésima caracteristica, entéo

a distancia euclidiana entre o par de individuos i e i’ ¢ dada por:

djp= Z(Xij'xi'j)z .
\I j

Como a distancia euclidiana sempre aumenta com o acréscimo de variaveis, a
distancia euclidiana média tem sido usada de forma alternativa (CRUZ; CARNEIRO,

2006). Sua formula é dada por:

1 2
djy = HZ(Xij‘Xi'j) :
j

sendo n o niimero de caracteristicas estudadas.

Quando sdo usadas essas distancias, a escala afeta o valor obtido,
especialmente no caso de serem quantificadas em diferentes medidas. Desse modo,

Cruz e Carneiro (2006) recomendam a padronizagdo dos dados da seguinte forma:



e
TS

onde S(X;) é o desvio-padrdo associado a j-esima caracteristica.

A distancia de Mahalanobis é usada quando ha um grau de correlacéo
significativo entre os dados estudados. Para seu célculo, é considerada a média das
Xij observacoes, sendo descrita por:

DZ=5"yp18.

Em que & é a matriz gerada a partir das diferencas entre médias de dois
progenitores i ¢ i’ para uma dada caracteristica j; ¢ w € a matriz de variancias e
covariancias residuais (CRUZ; REGAZZI, 1997).

2.4 Método de Ward

Dentre os possiveis métodos de agrupamentos existentes, um dos mais
conhecidos e utilizados é o método de Ward (WARD, 1963). Mingoti (2005) o
define como “Minima Variancia”, pois tem como objetivo unir as observagdes em
grupos no qual a soma de quadrados é a menor possivel, em cada passo do
agrupamento (SHARMA, 1996).

Segundo Khattree e Naik (2000), o0 método de Ward é o mais estatistico dos
métodos. A formacdo dos grupos é feita pela maximizacdo da homogeneidade dentro
do grupo. Para isso, o0 método de Ward procura minimizar a soma de quadrados
dentro do grupo, que também é conhecida como a soma de quadrados do erro (ESS)
(SHARMA, 1996).

O método afirma que em qualquer estagio de uma andlise, a perda de
informacBes que resulta do agrupamento de individuos em grupos pode ser medida
pela soma total do quadrado dos desvios de todos os pontos em torno da média do
grupo para o qual estdo contidos. No principio, tém-se n grupos, ou seja, um grupo
para cada vetor do componente da base de dados.

Em cada passo dentro da anélise, a unido de todos os pares possiveis do grupo
é considerada e os dois grupos cuja fusdo resulte no menor incremento do erro na

soma dos desvios quadraticos sdo combinados.



A cada etapa repete-se 0 procedimento considerando-se todas as possiveis
unibes de grupos, e é escolhido o agrupamento que causa 0 menor aumento no erro
interno do grupo.

Desse modo, se AB é um grupo obtido pela jungdo do grupo A e B, onde Y,,

Y € Y, g sd0 os vetores de médias dos grupos A, B e AB, respectivamente, ento:
na

ESS, = Z(Yi —Ya) '(Yi = Ya),

i=1

np
ESS = ) (%= Y5) (%~ Va) e
i=1

nAB

ESSus = ) (% = Ya) (% = Yap).

i=1

S Ya+ngY o ,
Em que Yag = (nAnA—Jr;“”‘); € Na, N, € Nag = Na + Ng S80 0 nUmero de
A B

individuos em A, B e AB, nessa ordem.
O Método de Ward une dois grupos A e B que minimizam o acréscimo em
ESS, também chamado de incremento da soma de quadrados (lag), definido como:
Lig = ESSyp — (ESS4 + ESSp).

Ou ainda,

Ipp = (ae) (?A - ?B)I(?A - ?B)-

np+ng
Assim, pela dltima equacdo, minimizar o aumento na ESS é equivalente a

minimizar a distancia entre grupos.
2.5 Estatisticas para encontrar o nimero 6timo de grupos

Dentre algumas formas para auxiliar na determinacdo do nimero 6timo de
grupos, existem os indices RMSSTD (Root-mean-square Standard Deviation), BSS
(Between-group Sum of Squares), SPRSQ (Semipartial R-Square) e RS (R-Square)
(KHATTREE; NAIK, 2000; MINGOTI, 2005; SHARMA, 1996), e 0 método de
Mojena (MOJENA, 1977).

A estatistica BSS € a distancia entre grupos, usada no Método de Ward, e
mede a homogeneidade de grupos unidos.

Para a definicdo do RS e da SPRSQ, considere as somas abaixo:

i) A soma de quadrados total corrigida, que é dada por:
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g n

SST, = ZZ(XU— -X)'(Xi — X),

i=1 j=1
em que X;; € o vetor de medidas observadas para o j-ésimo elemento amostral do i-
ésimo grupo; X é o vetor de médias global; n; o nimero de elementos do i-ésimo
grupo; e g é o nimero de grupos formados na partigéo.

ii) A soma de quadrados total entre grupos, que possui a equagao:
g
SSB = Zni()?i. -X)'X - X),
i=1

onde X; é o vetor de médias do i-ésimo grupo; X, n; e g sdo como definidos acima.
A SPRSQ, ou correlagdo semiparcial, mede a perda de homogeneidade por
juntar dois grupos. Esse indice ¢é obtido por:

SPRSQ = ﬁ,
SST,
em que SST. e BSS estdo definidos acima.

O RS, conhecido também como coeficiente de determinacdo, avalia a
heterogeneidade do agrupamento formado em um determinado passo. Um valor
pequeno significa que os agrupamentos obtidos ndo sdo muito diferentes um do
outro, j& um valor grande representa que o0s agrupamentos formados a um
determinado passo séo bastante heterogéneos. Varia entre zero e um.

E calculado pela formula:

SSB

RS =—,
SST,

em que SSB e SST, foram equacionados acima.

O indice RMSSTD, ou raiz quadrada do desvio padrdao médio, € usado para
calcular a homogeneidade do agrupamento (SHARMA, 1996), ou seja, quanto menor
seu valor, mais homogéneo é o novo grupo formado.

Esse indice é encontrado pela férmula:

RMSSTD =

em que p € o numero de variaveis e s ? 540 as variancias para as p variaveis.
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2.5.1 O método de Mojena

Para determinacdo do nimero 6timo de grupos, Mojena (1977) propds um
método baseado no tamanho relativo dos niveis de fusdo no dendrograma. A
recomendacdo € escolher o numero de grupos no estagio j que primeiro atender a
seguinte equagao: a; > 6y,
em que a; é o valor de distancias dos niveis de fusdo correspondentes aos estagios j
(j=1,...,n) e 6, é o valor referencial de corte.

0y € dado por: 6, = a + kd,,
sendo a a média e 6, 0 desvio-padrdo dos valores de «a; e k € uma constante.

Mojena sugere valores de k em torno de 2,75 e 3,50. Entretanto, Milligan e
Cooper (1985, apud FARIA, 2009) indicam o valor de k = 1,25 para a definicdo do

ndmero 6timo de grupos.

2.5.2 O método da Maxima Curvatura Modificado

O Método da Méaxima Curvatura foi proposto por Smith (1938, apud
LESSMAN; ATKINS, 1963) para calcular o numero 6timo de parcelas em
experimentos. Posteriormente foi modificado por Lessman e Atkins (1963).

O Meétodo da Méaxima Curvatura, em sua férmula original, relaciona o

coeficiente de variagcdo (CV) e o tamanho da amostra, de acordo com a equacao:

a
CV:F

em que a e b sdo constantes apropriadas, CV é o coeficiente de variacdo por unidade
béasica e X é 0 nimero de unidades basicas.

Uma primeira modificacdo desse método foi feita por Lessman e Atkins
(1963). Em estudos com sorgo, eles fizeram o céalculo do coeficiente de variacdo e
estimaram os valores de a e b, por meio do ajuste de uma equacdo aos dados. Ao
derivarem a equacdo proposta em relagcdo a X, encontraram as tangentes nos varios
pontos da curva. As duas tangentes sucessivas com maior angulo 0 de intersecao
definem a regido de curvatura méxima, onde a taxa de mudanca do CV € a maior em
relacdo aos aumentos de X.

Entretanto, Meier e Lessman (1971), procurando consertar um Viés que 0

método modificado por Lessman e Atkins (1963) possuia em relacdo a menores
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valores de X, propuseram uma mudanca em relacdo a antiga formula para se
encontrar o valor do numero 6timo de parcelas (Xc).

Desse modo, com a nova modificacdo proposta por Meier e Lessman (1971),
a equacdo final do Método da Maxima Curvatura Modificado que permite obter o

valor de X, ou o tamanho 6timo de grupos, é dada por:

Iazbz(Zb +1) ﬁ
° b+ 2 '

onde X € 0 ponto de mé&xima curvatura da trajetoria do CV em funcdo do aumento
do namero de grupos (X), e a e b sdo como definidos anteriormente.

Faria (2009) fez uma adaptacdo do Método da Maxima Curvatura Modificado
(MMCM) para descobrir o numero 6timo de grupos de acordo com a trajetoria dos
indices RMSSTD e RS. A autora usou para esse valor o que 0 MMCM indicava para
namero 6timo de parcelas.

Apds o calculo dos valores dos indices, constroi-se um grafico que representa
0 comportamento dos mesmos em funcdo do ndmero de grupos. Em seguida, é
ajustada uma equacdo para encontrar os valores das constantes a e b. Com esse
resultado em maos é possivel determinar o0 X, que corresponde ao nimero 6timo de

grupos.
2.5.3 Funcdo usada para determinar o nimero 6timo de grupos

A funcdo desenvolvida para o calculo do nimero 6timo de grupos baseou-se
na ideia do Método da Méaxima Curvatura Modificado (MEIER; LESSMAN, 1971)
que diz que o ponto onde as duas tangentes sucessivas possuem o maior angulo sera
0 ponto de maxima curvatura e, desse modo, o numero 6timo de parcelas. Nesse
trabalho, esse nimero Otimo representa o numero de grupos. O script da funcdo,
desenvolvido no R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010), encontra-se no
Apéndice A.

E sabido dos estudos em trigonometria que em um triangulo o maior lado se
opde ao maior angulo. Assim, ao unir os pontos obtidos pelo céalculo dos indices,
foram formados triangulos e calculados os angulos dos pontos em questdo pela lei
dos cossenos (deduzida no Apéndice B). A lei dos cossenos é usada em triangulos

que ndo sdo retangulos e é dedutivel a partir das relagcbes trigonométricas e do
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Teorema de Pitdgoras. Para determinar o valor da medida do lado a no tridngulo
abaixo, por exemplo, temos a seguinte lei de formacao:

a? = b% 4+ c? — 2bc cos 6.

Figura 1 — Tridngulo ACB, de lados a, b, ¢ e angulos o, B ¢ 6, de onde se deduz a lei dos
c0ossenos.

Essa relacdo é valida para qualquer lado, substituindo-se os valores
pertinentes dos lados e do angulo. Como o interesse era a medida do angulo, foi
usada a fungéo inversa do cosseno para se chegar ao resultado.

Desse modo, o ponto que possuia o maior angulo replementar foi o escolhido
como ponto para determinar o nimero 6timo de grupos.

Uma ilustracdo é dada pela Figura 2, relativa ao grafico do indice RMSSTD
para o conjunto de dados reais usado no capitulo 1. Do lado esquerdo encontra-se o
grafico do indice feito com os valores calculados apds a analise de agrupamento. A
figura do lado direito mostra os triangulos formados pela juncdo de todos os pontos
(triangulos 123, 234, 345 e 456). No caso do ponto trés, ndo foi usado o angulo

replementar, mas o angulo calculado pela lei dos cossenos.
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Figura 2 — Gréfico do indice RMSSTD, usando o conjunto de dados do capitulo 1, e dos

tridngulos formados pela juncdo dos pontos relativos ao ndmero de grupos indicado pelo
indice, respectivamente.
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CAPITULO 1

COMPARACAO DE METODOS NA DETERMINACAO DO NUMERO
OTIMO DE GRUPOS EM UM CONJUNTO DE CURVAS DE
CRESCIMENTO AJUSTADAS A DADOS REAIS

RESUMO

O objetivo desse estudo foi avaliar o desempenho dos indices RMSSTD (Root Mean
Square Standard Deviation), RS (R-Squared), SPRSQ (Semi-partial R-Squared) e
BSS (Between-group Sum of Squared), e do método de Mojena em determinar o
namero 6timo de grupos de um conjunto de dados cujo nimero de grupos ja era
previamente definido e igual a trés. As observagdes provinham de cinco
experimentos, totalizando sete cruzamentos ou racas, em que se fez a medicdo do
ganho de peso em caprinos e ovinos. Foi feito o ajuste dos dados de pesagem para
cada animal de acordo com o modelo de von Bertalanffy. A seguir foi feita a media
das estimativas dos parametros associados aos animais dentro de cada conjunto,
encontrando-se, assim, sete curvas. Utilizou-se o método de Ward para fazer a
analise de agrupamento usando essas méedias. Com base nesse resultado foi aplicado
0 método de Mojena e calculado o valor dos indices citados em cada passo do
agrupamento. Usando uma funcéo prépria, segundo a lei dos cossenos, e baseada na
ideia do Método da Maxima Curvatura Modificado, foi determinado o numero de
clusters que cada um dos indices indicava. O Método da Maxima Curvatura
Modificado original também foi aplicado a seguir, a titulo de comparacdo com 0s
resultados encontrados anteriormente. O indice que informou corretamente o nimero
de grupos foi 0 SPRSQ, sendo que 0 BSS e 0 RMSSTD foram os que indicaram um
namero de grupos com maior discrepéncia da realidade. Quando usada uma fungéo
que coloca o valor dos indices na mesma escala do nimero de grupos, apenas o
RMSSTD néo apontou o nimero correto de clusters. Ao usar o Método da Méxima
Curvatura Modificado nenhum dos indices recomendou corretamente 0 nimero de

grupos inicial, permanecendo o BSS com maior diferencga.

Palavras-chave: analise de agrupamento; von Bertalanffy.
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1 INTRODUCAO

O estudo do crescimento animal é de grande interesse de pesquisadores e
produtores, pois ao se saber de caracteristicas proprias do ganho de peso e a rapidez
com que isso acontece pode-se aumentar a lucratividade do produtor; ou se descobrir
cruzamentos ou ragas que sdo superiores de acordo com determinado atributo
(SOUZA; BIANCHINI SOBRINHO, 1994).

Ao se fazer o ajuste das curvas de crescimento dos animais, muitas vezes
tem-se interesse em se descobrir aqueles que podem ser unidos em um mesmo grupo
de acordo com as caracteristicas estudadas. O procedimento usado para tal finalidade
é a analise de agrupamento. Essa técnica tem como objetivo dividir um conjunto de
observacBes em grupos mais homogéneos de acordo com algum critério de
similaridade (BUSSAB et al., 1990).

No resultado final da andlise de agrupamento temos que elementos
pertencentes a um mesmo grupo sejam mais similares entre si, enquanto que 0s
pertencentes a grupos diferentes deverdo ser heterogéneos entre si em relacdo a
determinadas caracteristicas (MINGOT]I, 2005; SHARMA, 1996).

Nos ultimos anos essa ferramenta vem sendo amplamente utilizada em
diversas areas, como: psicologia, pesquisa de mercado, ecologia, geografia,
ergonomia, geoquimica, entre outras (MINGOTI, 2005). Ap6s a escolha de uma
medida de similaridade ou dissimilaridade para se agrupar as observacoes, utiliza-se
alguma técnica de agrupamento para a constru¢do dos clusters. A partir dai, um
dendrograma é construido para auxiliar na escolha do nimero ideal de grupos a ser
utilizado.

Segundo Mingoti (2005) ndo existe uma resposta exata para se escolher esse
valor, mas alguns critérios podem auxiliar nessa decisdo. Dentre eles estdo os indices
BSS (Between-group Sum of Squared), RS (R-Squared), SPRSQ (Semi-partial R-
Squared) e RMSSTD (Root Mean Square Standard Deviation) (KHATTREE; NAIK,
2000; SHARMA, 1996; MINGOTI, 2005). Maia et al. (2009) fizeram uso dos trés
primeiros em um estudos com cultivares de bananeiras. Tomaz (2009) também
empregou essas estatisticas quando comparou o resultado obtido pelo teste de
logrank e o pelo encontrado na analise de agrupamento com curvas de sobrevivéncia.
Ja Faria (2009) utilizou 0 RS e 0 RMSSTD associados ao Método da Méaxima

Curvatura em estudos com pimenta.
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O método de Mojena (MOJENA, 1977) também tem sido usado. Silva et al.
(2011) utilizaram esse método para encontrar o nimero de agrupamentos final de 12
gendtipos de arroz. O mesmo foi feito por Nassi et al. (2003) para descobrirem a
origem de um genotipo de ameixa, a partir de caracteristicas morfo-fenologicas
observadas em outras variedades.

Entretanto, a literatura ndo indica como proceder para se fazer a melhor
escolha, qual é o melhor indice ou qual deles deve ser utilizado de acordo com
alguma caracteristica especifica do conjunto de dados. Em alguns casos, a analise
visual do dendrograma, aliada a certo conhecimento do pesquisador, é que muitas
vezes prevalece na escolha do nimero 6timo de grupos a serem trabalhados, o que
caracteriza a subjetividade na decisdo (KHATTREE; NAIK, 2000).

O presente trabalho procurou avaliar se os indices citados ou o método de
Mojena indicava corretamente o nimero 6timo de grupos em um conjunto de dados

no qual essa informacdo era previamente conhecida.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Dados

Os dados utilizados nesse estudo foram cedidos pela Universidade Estadual
do Sudoeste da Bahia e séo referentes a pesagens de ovinos deslanados e caprinos,
criados no Nordeste brasileiro, provenientes de cinco conjuntos de dados, conforme
caracterizados a seguir.

No primeiro caso, 0 experimento foi realizado na Estagdo Experimental de
Jaguaquara, pertencente a Empresa Baiana de Desenvolvimento Agricola S.A.
(EBDA), localizada no municipio de Jaguaquara, BA, microrregido administrativa de
Jequié, BA. Foram avaliados os pesos de ovinos dos cruzamentos Dorper x Morada
Nova (DMN); Dorper x Rabo Largo (DRL) e Dorper x Santa Inés (DSI), no periodo
de 2003 a 2005. Foram utilizados quatro animais DMN, nove animais DRL e doze
animais DSI.

Para o segundo conjunto de dados, o experimento também foi realizado pela
EBDA no mesmo local do primeiro, no periodo de outubro de 2006 a novembro de
2007. Os ovinos eram da raca Morada Nova (MN), totalizando vinte e nove animais.

Os animais do terceiro experimento sdo caprinos da raca Mambrina (MAM),
criados na caatinga, no periodo mais seco do ano, na Estacdo Experimental de
Caraiba, da EBDA, localizada no municipio de Uaua, somando dezenove animais.

No quarto caso, o experimento foi conduzido na Fazenda Rancho do Sol, em
Tanhacu, BA, no periodo de agosto de 2005 a abril de 2006. S&o 27 caprinos da raca
Anglonubiano (AN).

O ultimo conjunto se caracteriza por quarenta e cinco animais do cruzamento
de ovinos Santa Inés x Texel (SIT) em um experimento realizado na Fazenda
Provisdo, localizada no municipio de Jequié, BA, no periodo de marco de 2006 a
agosto de 2007.

Em todos os casos, foram considerados apenas 0s animais cujo modelo
apresentou convergéncia para as estimativas dos parametros; aqueles que néo
possuiam estimativas para valores de B (peso assintotico) muito discrepantes, ou
seja, muito diferente dos encontrados na préatica, e 0s que possuiam mais de 200 dias
no ndmero de pesagens. Por todas as razfes citadas, 0 nimero de animais utilizado

foi menor do que o contido em cada conjunto de dados original.
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Para a estimativa final da curva de crescimento de cada grupo de animais, foi
utilizada a média dos parametros encontrados para cada individuo dentro de cada
cruzamento ou raca.

Os grupos foram compostos da seguinte maneira: no Grupo 1 estavam 0s
caprinos da raca Anglonubiano (AN) e Mambrina (MAM), por se tratarem de espécie
diferente. O Grupo 2 possuia os cruzamentos de ovinos Santa Inés x Texel (SIT),
Dorper x Rabo Largo (DRL) e Dorper x Santa Inés (DSI), por terem ganho de peso e
peso final mais semelhantes. O Grupo 3 foi formado pelos ovinos da raca Morada
Nova (MN) e o cruzamento dos ovinos Dorper x Morada Nova (DMN). A raga
Morada Nova possui ganho de peso e peso adulto inferior, quando comparada com
outras racas de ovinos. Seu cruzamento com Dorper também apresentou essa
caracteristica, conforme encontrado por Oliveira (2011).

Todas as analises e figuras foram obtidas por meio de comandos préprios
realizados no software livre R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010).

2.2 Modelo da curva de crescimento

Os modelos n&o-lineares vém sendo preferiveis para descrever o
comportamento do crescimento animal por duas caracteristicas em especial. A
primeira é que estes se ajustam melhor aos dados, descrevendo mais corretamente o
crescimento observado, ja que o processo de desenvolvimento de seres vivos €
caracterizado por uma fase de rapido crescimento que vai diminuindo, até se
estabilizar na idade adulta. A segunda é que a maioria dos parametros possui uma
interpretacdo bioldgica, o que é interesse do pesquisador. Essa particularidade
auxilia, por exemplo, a identificar numa populacdo de animais aqueles que sdo mais
pesados em idades mais jovens (FREITAS, 2005).

Para que um modelo de regressdo ndo-linear descreva de forma satisfatoria a
relagdo peso-idade, Fitzhugh Jr. (1976) coloca que os seguintes pontos devem ser
atendidos: interpretacdo biologica dos pardmetros, “alta qualidade” de ajuste e
facilidade de convergéncia. Sobre o ultimo aspecto, sua importancia se deve ao fato
de que os modelos ndo-lineares precisam de métodos iterativos para a estimagéo dos
parametros.

Na literatura, mesmo quando escolhido outro modelo para melhor

caracterizacdo dos dados, o modelo de von Bertalanffy ndo se mostrou inadequado
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no ajuste dos casos encontrados. Inclusive em outros estudos que utilizaram os
mesmos conjuntos de dados aqui apresentados.

Como era necessario definir uma Unica curva para ajuste de cada conjunto de
animais para poder se fazer a comparacdo pelo agrupamento, outras caracteristicas
do modelo citado foram analisadas. Seu alto percentual de convergéncia e bom ajuste
aos diversos tipos de conjuntos de dados relacionados ao crescimento animal, além
de possuir dois parametros com facil interpretacdo biologica, foram outros fatores
que contribuiram para a escolha pela curva de von Bertalanffy no presente estudo.

O modelo de von Bertalanffy (VON BERTALANFFY, 1957) é descrito da
seguinte maneira:

vi = Bi(1— Bre7P¥i) + ¢,
onde B; representa o peso adulto ou peso assintético do animal; e B3 a taxa de
maturidade, ou velocidade de crescimento. O parametro B, é uma constante de
integracdo, sem interpretacdo bioldgica. y; é o peso do animal na idade X; e €;
representa o efeito do erro aleatério.

2.3 Determinacdo do namero 6timo de grupos

Apés o calculo dos indices BSS, RMSSTD, RS e SPRSQ, para a
determinacdo do nimero 6timo de grupos foi feita uma funcéo prépria, no ambiente
de programacdo R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010), usando a lei dos
cossenos e baseada na ideia do Método da Méaxima Curvatura Modificado (MMCM)
(MEIER; LESSMAN, 1971). Como o0 MMCM é muitas vezes empregado para
auxiliar na escolha do numero de clusters, ele foi posteriormente usado.

A expressao para o calculo do ponto de maxima curvatura, X., é dada por:

(b+2)

onde a e b s&o constantes apropriadas, encontradas no ajuste da curva aos dados.

1
laZbZ(Zb + 1)]@+2b)
c= |71 TN

Faria (2009) adaptou o Metodo da Méaxima Curvatura Modificado para
descobrir o numero 6timo de grupos pelos indices RMSSTD e RS, utilizando o X
como sendo o ponto de maxima curvatura da trajetoria desses indices. Com base
nisso, o presente trabalho também utilizou essa metodologia, estendendo-a para 0s
indices SPRSQ e BSS.
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A funcédo desenvolvida para o célculo do nimero 6timo de grupos baseou-se
na ideia do Método da Maxima Curvatura Modificado que diz que o ponto onde as
duas tangentes sucessivas possuem o maior angulo sera o ponto de maxima curvatura
e, desse modo, 0 numero 6timo de parcelas. Para o presente trabalho, esse nimero
6timo representa o0 nimero de grupos.

Dos estudos em trigonometria, tem-se que em um tridngulo o maior lado se
opde ao maior angulo. Assim, ao unir os pontos obtidos pelo calculo dos indices
inicialmente citados, foram formados triangulos e calculados os angulos dos pontos
em questdo pela lei dos cossenos (deduzida no Apéndice B). A lei dos cossenos é
usada em triangulos que ndo sdo retangulos e € dedutivel a partir das relacdes
trigonométricas e do Teorema de Pitadgoras. Para determinar o valor da medida do
lado a no triangulo abaixo, por exemplo, temos a seguinte lei de formacao:

a? = b? + c? — 2bc cos 6.

Figura 1 — Tridngulo ACB, de lados a, b, ¢ e angulos o, B € 0, de onde se deduz a lei dos
€0ossenos.

Essa relacdo é valida para qualquer lado, substituindo-se os valores
pertinentes dos lados e do angulo. Como o interesse era a medida do angulo, foi
usada a funcdo inversa do cosseno para se chegar ao resultado.

Desse modo, 0 ponto que possuia o maior angulo replementar foi o escolhido
como ponto para determinar o nimero 6timo de grupos. O script desenvolvido no R
(R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010) para a funcdo encontra-se no Apéndice
A.

A justificativa para criagdo de uma nova funcdo que pudesse fornecer o
ndmero 6timo de grupos veio do fato de que 0 MMCM muitas vezes ndo converge na
hora de encontrar as constantes a e b. Isso impossibilita encontrar a curva que
descreve os indices e, consequentemente, 0 numero étimo de grupos.

As diferencas na escala do eixo x (eixo do nimero de grupos) e do eixo y
(eixo do indice calculado) também podem acarretar em uma interpretacéo erronea do

gréfico e até na determinacdo do numero 6timo de grupos pela funcédo que foi criada
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com esse propdsito. Buscando contornar tal problema, foi usada uma funcédo para re-
escalonar os valores encontrados inicialmente pelos indices de acordo com o nimero
de grupos apontado. A funcdo rescala encontra-se no livro de Peternelli e Mello
(2011) e estd no Anexo 1.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O ajuste das curvas de crescimento, usando o modelo de von Bertalanffy,
feitas para cada um dos sete genoOtipos estd na Figura 1. Por ela, pode ser observado
que ndo somente o peso assintotico ajustado (beta 1) é fator determinante para que as
curvas sejam consideradas pertencentes a0 mesmo grupo, mas a taxa de crescimento
(beta 3) também influencia. 1sso € o esperado ao se fazer a analise de agrupamento
onde varias caracteristicas sdo medidas e o interesse é saber quais observacoes
pertencem ao mesmo cluster (MINGOT], 2005).

Os ovinos da raca Morada Nova e do seu cruzamento com Dorper
apresentaram peso assintotico inferior aos demais cruzamentos. OLIVEIRA (2010)
ja havia encontrado resultado semelhante quando comparou DMN com DRL e DSI.
A autora também verificou que o cruzamento DSI foi superior aos outros dois em
relagdo ao ganho de peso e precocidade, sendo condizente com o resultado observado
na Figura 1.

O cruzamento com Dorper favoreceu o desempenho dos animais da raca
Morada Nova, como pode ser visto. Malhado et al. (2009) ressaltam a importancia de
pesquisas nesse campo para favorecer o desempenho dos ovinos e aumentar a

qualidade final das carcacas.

o _|
<
T Grupo 1
8 — ._-.—-—----"'""'_j_'_'.....:,-.:.-.:.—.-.:.-.—.:} Grupo 2
_ ':;':;'_:':;::_-;:} Grupo 3
(=2
4
g &1
3]
o
- AN
S MAM
DSl
DRL
SIT
DMN
o - -— MN
T T T T T
0 100 200 300 400

ldade em dias

Figura 1 — Ajuste das curvas de crescimento pelo modelo de von Bertalanffy para cada um
dos 7 gendtipos. Grupo 1: AN e MAM; Grupo 2: DSI, DRL e SIT; Grupo 3: DMN e MN.
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As médias das estimativas dos parametros calculadas para cada cruzamento
ou raga sdo apresentadas na Tabela 1. Como o nimero de animais utilizados neste
trabalho ndo foi 0 mesmo que o usado nos outros estudos que envolviam 0s mesmos
conjuntos de dados (MALHADO et al., 2009; MALHADO et al., 2008a;
MALHADO et al., 2008b; CARNEIRO et al.,, 2009; OLIVEIRA et al., 2009;
OLIVEIRA, 2011; SILVEIRA, 2010; SOUZA, 2010), os valores encontrados nao
puderam ser rigorosamente comparados. Entretanto, estdo de acordo com a realidade.

A justificativa para ndo terem sido utilizados animais com menos de 200 dias
no ndmero de pesagens vem do estudo de Alves et al. (2011). Os autores
compararam 0 agrupamento de curvas ajustadas ao mesmo conjunto de dados de
ovinos quando consideradas apenas as pesagens com menos de 200 dias com o
agrupamento gerado por todas as pesagens que se possuia, que passavam dos 200
dias, encontrando diferengas significativas na configuracdo final dos grupos
formados.

Tabela 1 — Média dos parametros estimados pelo modelo de von Bertalanffy para as

curvas de crescimento dos sete genotipos estudados.

Grupo Beta 1 Beta 2 Beta 3
AN 37,62894 0,5351360 0,011142815

MAM 34,55781 0,5618056 0,008474632
DSI 31,36189 0,6666369 0,019057750
DRL 31,72694 0,5004919 0,011269889
SIT 30,13104 0,4823850 0,009829800
DMN 25,99667 0,6266848 0,013967250
MN 25,94345 0,4698430 0,009969138

Alguns fatos relativos ao parto, ano de nascimento e sexo do animal foram
considerados significativos por Malhado et al. (2009) na determinagdo do pardmetro
B3, que é a taxa de maturidade do animal, nos estudos com os ovinos DMN, DSI e
DRL. Para o cruzamento SIT, Malhado et al. (2008b) encontrou diferenga para esse

parametro apenas quanto ao tipo de nascimento.
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Carneiro et al. (2009) constatou que, mesmo em animais nascidos mais
pesados, além da diferenca genética, a alimentacdo com ou sem suplementos também
tem grande influéncia no peso de caprinos ao longo de seu desenvolvimento. Isso
pode resultar em animais com o peso adulto inferior (pardmetro beta 1) ao maximo
que se pode obter com o gendtipo criado.

As estimativas encontradas para os caprinos da ragca Anglonubiana foram
muito préximas das encontradas por Malhado et al. (2008a) para todos os
parametros. Nesse estudo, 0s autores encontraram evidéncias de que animais mais
precoces possuem menor probabilidade de atingirem pesos elevados a idade adulta.

O dendrograma utilizando o método de Ward aplicado a essas estimativas é
mostrado na Figura 2. A altura representa os niveis aos quais foram feitas as fusées
em cada passo do agrupamento. A formacdo de trés grupos bastante distintos é
observada desde o inicio, quando as alturas relativas aos passos do agrupamento sdo
bem pequenas.

O primeiro grupo a ser formado foi 0 de DMN com MN, por apresentarem
elementos bem diferentes dos demais quanto aos parametros. J& a segunda juncao, do
DRL com DSI, obteve a incluséo do SIT logo em seguida, confirmando a
semelhanca desses cruzamentos quanto aos parametros estimados. Por fim, mas com
uma diferenca ndo muito grande, foi formado o grupo com a unido dos caprinos AN
e MAM. Esses se assemelham mais aos cruzamentos do segundo grupo do que todos
0s ovinos entre si (Grupos 2 e 3). Isso se deve ao fato de os cruzamentos do Grupo 2
terem uma taxa de crescimento (beta 1) e peso assintotico (beta 3) superior aos
ovinos da raca Morada Nova e de seu cruzamento com Dorper. A diferenca
apresentada pelo Grupo 3 € maior em relacdo a todos os outros, sendo a unido desse
grupo junto aos outros agrupamentos formados o ultimo passo do agrupamento
realizado.

Na Figura 3 estdo os graficos dos indices BSS e SPRSQ, respectivamente. Ja
na Figura 4, encontram-se os graficos dos indices RS e RMSSTD, para o0 conjunto de
dados analisados. Os indices BSS e SPRSQ medem a homogeneidade ao se fundir
grupos, e 0 RMSSTD quando é formado um novo cluster. Para esses, o valor
esperado é que seja pequeno, pois assim 0s agrupamentos formados serdo mais
homogéneos. Ja 0 RS mede a heterogeneidade do grupo, sendo que seu valor varia de
zero a um. O desejado para esse indice é que seu valor seja alto (SHARMA, 1996;
KHATTREE; NAIK, 2000).
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Ao utilizar a funcdo desenvolvida para o célculo do namero étimo de grupos
em cada indice, os valores encontrados foram: BSS: 5, RMSSTD: 5, RS: 2, SPRSQ:
3. Quando calculado pelo Método da Maxima Curvatura Modificado foi obtido:
BSS: 6, RMSSTD: 2, RS: 1, SPRSQ: 2. Os valores foram arredondados para o
inteiro superior ao apontado pelo Método.

O método de Mojena (MOJENA, 1977) ao ser aplicado aos dados sugeriu um
nimero de grupos igual a dois. Faria (2009) o descreve como sendo um
procedimento “objetivo”, pois se baseia nos niveis de fusdes do dendrograma. O
ndmero de grupos é determinado por um valor referencial de corte, calculado em

cada passo do agrupamento.

Dendrograma \

Distancia entre grupos - BSS

o]

DMN
MN
SIT
DRL
DSl
MAM
AN

Genotipos

Figura 2 — Dendrograma obtido pelo método de Ward aplicado as médias das estimativas dos
pardmetros, pelo modelo de von Bertalanffy, para as curvas de crescimento dos sete
genotipos estudados (Tabela 1).
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BSS

Figura 3 — Gréficos dos indices BSS e SPRSQ, respectivamente, obtidos apds 0 agrupamento
e 0 célculo do nimero de grupos com a funcéo criada.
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Figura 4 — Graficos dos indices RS e RMSSTD, respectivamente, obtidos ap6s o
agrupamento e o célculo do nimero de grupos com a funcdo criada.

A analise visual, apesar de toda subjetividade envolvida no exame do grafico
(FARIA, 2009), muitas vezes € usada para tomada de decisdo sobre o nimero de
grupos. Mingoti (2005) indica, inclusive, a analise do grafico do indice versus o
passo do agrupamento. Ao observar um “ponto de salto” grande em relacdo aos
demais, esse seria 0 momento de parada do algoritmo de agrupamento, indicando o
namero ideal de grupos. Entretanto, a metodologia escolhida para determinacdo do
numero Otimo de clusters deve ser a mesma durante todo o trabalho. No presente

caso foi o resultado da funcdo feita para calcular o nimero 6timo de grupos, que leva
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em consideracdo o maior angulo externo ao das semirretas feitas por dois pontos
consecutivos.

Um dos objetivos de usar a funcdo foi tirar a subjetividade presente na
determinacdo do numero de grupos. Caso a andlise grafica fosse utilizada para
escolher o &ngulo levaria ao erro, pois ha diferenca de escala entre o eixo x (nimero
de grupos) e y (indice) nos gréaficos apresentados pelo R e também por outros
softwares. Isso pode ser observado pelo indice BSS, cujo numero de grupos
calculado pela funcdo foi cinco. Entretanto, ao observar apenas o grafico apresentado
na Figura 3, devido a diferenca de escala, a determinagdo do maior angulo
visualmente seria no ponto trés, ndo correspondendo ao que é pelos célculos. Esse
fato pode ser observado na Figura 5, que apresenta uma ampliacdo do grafico do

indice BSS no ponto indicado como o de maior angulo externo entre as duas retas.

Grupos

Figura 5 — Gréfico de parte do indice BSS, com enfoque no maior angulo formado, relativo a
5 grupos.

Buscando contornar o fato de as escalas diferentes acarretarem em uma
interpretacdo errbnea, foi usada a funcdo que re-escalona o eixo do indice, de acordo
com o eixo dos grupos (PETERNELLI; MELLO, 2011).

A partir das novas medidas encontradas, foi usada novamente a fungéo
desenvolvida para calcular o niUmero de grupos que cada indice indicava. Com essa
modifica¢do, os indices BSS e RS passaram a informar que o ndmero ideal de
clusters a ser adotado era trés. Para 0 SPRSQ e RMSSTD os valores de 3 e 5,
respectivamente, ndo foram alterados. Desse modo, a funcdo de re-escalonamento

auxiliou na determinacdo do nimero de grupos no caso estudado.
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As Figuras 6 e 7 mostram os graficos dos indices versus o nimero de grupos
apo6s o re-escalonamento. Exceto para o caso do indice RMSSTD, caso a andlise
visual fosse realizada, o maior angulo externo observado € o equivalente ao ponto
trés. Desse modo, a fungdo rescala poderia auxiliar na determinagdo do nimero de

grupos para aqueles que ainda preferem a analise grafica.

4
I
BSS
4
I

RMSSTD
o

Grupos Grupos

Figura 6 — Gréficos do indice RMSSTD e BSS, respectivamente, obtidos apos o agrupamento
e o calculo do nimero de grupos com a funcdo criada, e com o re-escalonamento do eixo do
indice.

RS

Grupos Grupos

Figura 7 — Graficos do indice RS e SPRSQ, respectivamente, obtidos ap6s o0 agrupamento e o
calculo do nimero de grupos com a fun¢do criada, e com o re-escalonamento do eixo do
indice.
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4 CONCLUSAO

A aplicacdo da metodologia proposta para avaliar as estatisticas usualmente
utilizadas e o método de Mojena para determinar o nimero étimo de grupos no caso
estudado identificou que o indice SPRSQ inicialmente indicou o nimero correto de
grupos.

O uso da funcdo que re-escalona o valor do indice auxiliou a determinar o
numero 6timo de clusters no caso estudado para os indices RS, BSS e SPRSQ.

O Método da Méaxima Curvatura Modificado ndo se mostrou adequado para

determinacéo do nimero de grupos.
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CAPITULO 2

O USO DE SIMULACAO NA COMPARACAO DE METODOS PARA
DETERMINACAO DO NUMERO OTIMO DE GRUPOS EM ANALISE DE
AGRUPAMENTO

RESUMO

O presente trabalho teve como objetivo analisar quais dentre os indices RMSSTD
(Root Mean Square Standard Deviation), RS (R-Squared), BSS (Between-group Sum
of Squares) e SPRSQ (Semi-partial R-Squared) e o método de Mojena aquele que se
sobressaia na determinacdo do numero 6timo de grupos em analise de agrupamento.
Para tanto, foram feitas simulagdes em dois tipos de cenarios: um em que todas as
observagdes vinham de uma mesma curva e no outro em que as observacfes eram
originadas de trés curvas diferentes. Apos o ajuste do modelo de von Bertalanffy as
observacOes, realizou-se o agrupamento pelo método de Ward a partir das
estimativas dos parametros encontrados. Com esse resultado, foi feito o célculo para
os indices citados em cada passo do agrupamento e utilizado o método de Mojena.
Para determinacdo do numero de cluster que cada estatistica indicava, utilizou-se
uma funcdo propria, segundo a lei dos cossenos, e baseada na ideia do Método da
Maxima Curvatura Modificado. Como era determinado de antemdo o nimero de
grupos que cada cendrio simulado conteria, obteve-se a porcentagem do nimero de
acertos apos a resposta apontada pelo indice em todas as simulac6es. Para o caso em
que se havia uma Unica curva geradora, aquele que mais informou corretamente o
namero inicial de grupos foi 0 RS. Ja quando o cendrio possuia trés curvas geradoras
para os dados, o método de Mojena foi o0 que apresentou desempenho mais
satisfatorio, sendo que o BSS e 0o RMSSTD foram os que tiveram menor percentual
de acertos em ambos os casos, indicando o nimero de grupos mais distante do real.
Uma funcéo que re-escalona o eixo dos indices de acordo com o eixo do nimero de
grupos foi usada posteriormente, procurando melhorar os resultados obtidos.
Entretanto, sua aplicagdo ndo trouxe resultados satisfatorios para determinacdo do

namero Gtimo de grupos.

Palavras-chave: curvas de crescimento, modelo de von Bertalanffy.
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1 INTRODUCAO

A andlise de agrupamento envolve uma gama de técnicas e algoritmos, cuja
finalidade é encontrar e separar objetos em grupos similares (BUSSAB et al., 1990;
JONHSON; WICHERN, 1992; SHARMA, 1996; CRUZ, REGAZZI, 2001).
Também conhecida como cluster analysis, € amplamente utilizada em diversas areas
da ciéncia. Tem como objetivo dividir os elementos da amostra em grupos de forma
que aqueles pertencentes a um mesmo cluster sejam homogéneos de acordo com
algumas caracteristicas medidas e elementos pertencentes a grupos diferentes sejam
heterogéneos em relacdo as mesmas variaveis (MINGOTI, 2005). Existem varios
métodos de agrupamento que podem ser utilizados para unir as observacfes, mas de
acordo com Kbhattree e Naik (2000) o método de Ward (WARD, 1963) é o mais
estatistico dentre eles.

Apo6s decidir qual medida de similaridade ou dissimilaridade vai ser usada
para fazer o agrupamento e escolher o método, obtém-se o dendrograma (diagrama
bidimensional em forma de arvore). Nele sdo representados os niveis de fusdo dos
passos do agrupamento (CRUZ; CARNEIRO, 2006). Entretanto, a falta de critérios
objetivos para determinar o ponto de corte no dendrograma faz com que a escolha do
nimero 6timo de grupos seja subjetiva, ficando muitas vezes a cargo da experiéncia
do pesquisador.

Alguns indices sdo usados para auxiliar nessa decisdo. Dentre 0s mais
utilizados estdo: RMSSTD (Root Mean Square Standard Deviation), RS (R-
Squared), BSS (Between-group Sum of Squared) e SPRSQ (Semi-partial R-Squared)
(SHARMA, 1996; KHATTREE; NAIK, 2000; MINGOTI, 2005); o método
desenvolvido por Mojena (MOJENA, 1977) também tem sido objeto de interesse dos
pesquisadores nos ultimos tempos, por ser considerado um método “objetivo”
(FARIA, 2009).

Em estudos com modelos ndo-lineares ha interesse em descobrir quando o
comportamento dos individuos pesquisados pode ser explicado por uma Unica curva
ou ndo. Varios trabalhos com curvas de crescimento ou sobrevivéncia tém utilizado
analise de agrupamento com esse intuito (CARNEIRO et al., 2007; MAIA et al.,
2009; FARIA, 2009; TOMAZ, 2009; SOUZA, 2010; SILVEIRA, 2010; OLIVEIRA,
2011; ALVES et al.; 2011). Entretanto, a literatura ainda apresenta uma lacuna

quanto a melhor forma de escolher o nimero 6timo de grupos a ser trabalhado.
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Este trabalho teve como finalidade a comparacdo dos indices citados e o
método de Mojena, buscando identificar qual possui a maior porcentagem de acerto
quanto a determinacdo do numero 6timo de grupos a partir de dados simulados com

curvas de crescimento do modelo de von Bertalanffy (VON BERTALANFFY,
1957).
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2 MATERIAIS E METODOS
2.1 Simulacéo dos dados

Os dados usados nesse trabalho foram obtidos por meio de simulagdo no
software livre R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010). A simulac¢éo dos dados
foi baseada em um conjunto de observaces reais, para que sua aplicacéo pratica nao
ficasse comprometida. Os dados originais eram relativos a pesagens de ovinos e
caprinos, em experimentos realizados no nordeste brasileiro.

A simulagdo procedeu do seguinte modo: foi escolhido o nimero x de dias
entre as pesagens e qual seria o total de medicGes de acordo com o observado pelos
dados. Devido a problemas iniciais na convergéncia do modelo, notado por um
namero pequeno de medicGes que é encontrado muitas vezes na préatica, esse nimero
foi aumentado posteriormente, resultando ao final em 11 medicGes, espagadas em um
intervalo de 32 dias. Alves et al. (2011) j& haviam observado diferencas entre a
estimativa feita no ajuste de curvas com poucos dias de medicdes e quando as
pesagens do animal séo realizadas por um periodo maior de tempo. Essa divergéncia
pode comprometer a analise final, pois gera agrupamentos diferentes.

Dois cenarios foram definidos. No cenéario 1 foram geradas observacdes que
decorriam de uma Unica curva. Desse modo todos os animais gerados pertenciam a
uma Unica populacdo. Para o Cenério 2, as observagdes provinham de trés curvas
diferentes, representando trés grupos genéticos distintos. O modelo ndo-linear das
curvas foi o de von Bertalanffy (VON BERTALANFFY, 1957), descrito por:

Yi = ,31(1 - ﬁze_ﬁ3xi) + e,
onde B; representa o peso adulto ou peso assintdtico do animal, e B; a taxa de
maturidade, ou velocidade de crescimento. O parametro [, é uma constante de
integracdo, sem interpretacdo bioldgica. y; é o peso do animal na idade X; e €
representa o efeito do erro aleatdrio, e; ~ NID (0; o2).

A partir das curvas obtidas no ajuste aos dados de pesagem de cada animal
real, foi feita a curva média para cada conjunto. Julgou-se pertinente fazer uma
variagdo nos parametros das curvas, ja que dentro de um mesmo gendtipo 0s animais
possuem essa diferenca, devido a caracteristicas proprias de cada um, quando

estimada a curva final baseada nos dados de medicdo. Para isso, os pardmetros foram
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considerados seguindo uma distribuicdo normal, com média igual ao beta estimado e
variancia o°.
A determinacéo da variancia para geracdo dos parametros foi obtida por meio

2

da equagdo: 62 = SZ—R , onde 7 é a variancia dos betas do grupo considerado, e SQR

¢ a soma de quadrados residuais do grupo.

Também foi feita a simulacdo do erro aleatério presente em qualquer
experimento. Ou seja, ao final cada animal possuia uma curva geradora diferente,
mas advinda da curva média do grupo que pertencia; e cada uma das 11 pesagens
possuia o acréscimo de um erro aleatdrio.

Ap0s a criacdo dos dados representando o nimero de pesagem dos animais,
fez-se a estimacdo dos parametros da curva para cada um, e em seguida a analise de
agrupamento pelo método de Ward, conforme sugerido por Khattree e Naik (2000).

Apds o resultado obtido pelo método de Ward, foi calculado o valor de cada
indice, e usada uma funcdao prdpria, baseada na lei dos cossenos e na ideia do Método
da Méaxima Curvatura Modificado (MEIER; LESSMAN, 1971), para o calculo do
numero de grupos que cada um indicava. O método de Mojena também foi realizado.
No total foram feitas 1000 simulacdes para cada cenario. Por fim, observou-se a
porcentagem de acertos quanto ao nimero inicial de grupos.

Abaixo seguem 0s passos para a simulagcdo e analise dos dados gerados.
Todos eram repetidos a cada nova simulacao, feita ap6s o calculo da curva média dos
animais reais.

Passo 1: geragéo da variacdo dos parametros.

Passo 2: simulacdo do erro associado as pesagens.

Passo 3: “criagdo” de 40 animais com 11 pesagens cada, de acordo com o
novo beta obtido no passo 1 e com a soma do erro do passo 2.

Passo 4: estimacdo dos parametros da curva de cada animal gerado, de acordo
com as pesagens simuladas no passo 3.

Passo 5: agrupamento das estimativas do passo 4 pelo método de Ward.

Passo 6: calculo das estatisticas e do numero de grupos que cada uma

indicava.

A funcdo propria para calcular o nimero de grupos a ser trabalhado

fundamentou-se na ideia do Método da Maxima Curvatura Modificado (MMCM)
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(MEIER; LESSMAN, 1971) para calcular o numero o6timo de parcelas em
experimentos.

Faria (2009) fez uma adaptacdo do MMCM para descobrir o nimero 6timo de
grupos de acordo com a trajetoria dos indices RMSSTD e RS, usando para esse valor
o indicado pelo método para nimero 6timo de parcelas.

A fungdo desenvolvida usou o maior angulo externo formado pelas duas retas
consecutivas da unido de cada ponto dos indices. O valor correspondente no eixo do
numero de grupos era o do numero indicado de agrupamentos. O script dessa funcéo,
desenvolvido no R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010), encontra-se no
Apéndice A.

Da trigonometria, tem-se que em um triangulo o maior lado se opde ao maior
angulo. Desse modo, ao juntar os pontos obtidos pelo calculo dos indices em cada
passo do agrupamento, foram feitos tridangulos e calculados os angulos dos pontos em
questdo pela lei dos cossenos. A lei dos cossenos é usada em triangulos que ndo séo
retdngulos e pode ser deduzida a partir das relaces trigonométricas e do Teorema de
Pitagoras. Para saber o valor do lado a no triangulo abaixo, por exemplo, temos a
seguinte lei de formagao:

a? = b? + c? — 2bc cos 6.

Figura 1 — Tridngulo ACB, de lados a, b, ¢ e angulos a, f ¢ 0, de onde se deduz a lei dos
€0ossenos.

Essa relacdo é valida para qualquer lado, desde que se substituam os valores
pertinentes. Como o procurado era o angulo, foi usada a fungéo inversa do cosseno
para encontrar esse resultado. De tal modo que o ponto que possuia 0 maior angulo
replementar foi o escolhido como o do nimero 6timo de grupos.

A justificativa para criagdo de uma nova funcdo que pudesse fornecer o
namero 6timo de grupos veio do fato de que 0 MMCM muitas vezes ndo converge na
hora de encontrar as constantes a e b. Isso impossibilita encontrar a curva que

descreve os indices e, consequentemente, 0 numero 6timo de grupos. Para o caso das
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simulages, isso possui 0 agravante de travar a execugdo do script, pois o retorno é
uma mensagem de erro, e ndo um valor numérico que seria o desejado.

Uma ilustracdo é dada pela Figura 2, relativa ao grafico do indice RMSSTD
para 0 conjunto de dados reais que embasou esse trabalho. Do lado esquerdo
encontra-se o gréafico do indice feito com os valores calculados ap6s a analise de
agrupamento. A figura do lado direito mostra os triangulos formados pela juncao de
todos os pontos (tridngulos 123, 234, 345 e 456). No caso do ponto trés, ndo foi

usado o angulo replementar, mas o angulo calculado pela lei dos cossenos.
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Figura 2 — Gréfico do indice RMSSTD, usando o conjunto de dados do capitulo 1, e dos
triangulos formados pela juncdo dos pontos relativos ao nimero de grupos indicado pelo
indice, respectivamente.

As diferencas na escala do eixo x (eixo do nimero de grupos) e do eixo y
(eixo do indice calculado) também podem acarretar em uma interpretacdo errénea do
grafico e até na determinacdo do nimero 6timo de grupos pela fungdo que foi criada
com esse propdésito. Buscando contornar tal problema, foi usada uma funcéo para re-
escalonar os valores encontrados inicialmente pelos indices de acordo com o nimero
de grupos apontado. Essa funcdo € descrita por Peternelli e Mello (2011) e estd no

Anexo 1.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados finais das simulacfes podem ser observados pelos graficos
abaixo com a porcentagem total de acertos que as estatisticas tiveram. O nimero de
grupos comeca no 2 porque a funcgdo criada ndo contempla o ponto 1, pois usa o
angulo entre as semirretas formadas pela juncdo dos pontos. Para o caso do ponto 1
ndo ha esse angulo.

Nas Figuras de 3 a 5 estdo os graficos das porcentagens (eixo y) do numero
de grupos (eixo x) indicado para cada indice e 0 método de Mojena, para o Cenério
2, quando os individuos vinham de trés populacdes.

Mojena 3 Grupos SPRSQ 3 Grupos
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Figura 3 — Gréfico da porcentagem do nimero de grupos indicado pelo método de Mojena e
pelo SPRSQ, respectivamente, no total de 1.000 simulac¢des, quando se tinha 3 populacdes.
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Figura 4 — Grafico da porcentagem do numero de grupos indicado pelo BSS e pelo
RMSSTD, respectivamente, no total de 1.000 simulagdes, quando se tinha 3 populages.
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Figura 5 — Gréafico da porcentagem do nimero de grupos indicado pelo RS, no total de 1.000
simulagdes, quando se tinha 3 populacdes.

Nesse cenario, o0 método de Mojena foi 0o que mais indicou o nimero de
grupos correto, em 68,3% dos casos. Sua utilizacdo tem acontecido especialmente
em trabalhos envolvendo comparacdo de gendtipos de cultivares e 0s possiveis
agrupamentos resultantes.

Silva et al. (2011) utilizaram o método de Mojena para encontrar 0 nimero de
agrupamentos final de 12 gendétipos de arroz. O mesmo foi feito por Nassi et al.
(2003) para descobrirem a origem de um gendtipo de ameixa, a partir de
caracteristicas morfo-fenologicas observadas em outras variedades.

Entretanto, Faria (2009) comparou o resultado do método de Mojena com 0
dos indices RMSSTD e RS associados ao Método da Méxima Curvatura Modificado
e considerou que metodologia proposta para os indices indicou melhor o nimero de
grupos dos dados de pimenta estudados. Em seu trabalho, a autora encontrou um
namero de grupos igual a sete por ambos os indices, e igual a trés, por Mojena.

Em geral, o método de Mojena ndo indica altos valores para 0 nimero de
grupos final. 1sso pode ser um problema quando o nimero de individuos trabalhados
é grande e ha interesse em detectar mais grupos com especificidades inerentes.

As Figuras 6, 7 e 8 mostram os graficos das porcentagens (eixo y) do numero
de grupos (eixo x) que cada indice e 0 método de Mojena indicou para o Cenario 1,
caso em que todas as observacdes eram geradas por uma unica curva. Para esse caso,
como a fungdo criada ndo contemplava o ponto 1, j& que ndo era possivel calcular o

angulo, o esperado é que a estatistica indicasse 2 grupos criados.

45



Mojena 1 Grupo SPRSQ 1 Grupo

o _
3 _ —
] w 24
g g°
5 2
S <
L © |
@ g - T o
S °
5 g
5 < | 23
C o o
% °
X
X S
S
~ | N ]
o o
o | o
o o
2 3 4 2 3 4 5 6
Numero de Grupos Numero de Grupos

Figura 6 — Grafico da porcentagem do nimero de grupos indicado pelo método de Mojena e
pelo SPRSQ, no total de 1.000 simulac¢des, quando se tinha 1 populacéo.
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Figura 7 — Gréfico da porcentagem do ndmero de grupos indicado pelo BSS e pelo
RMSSTD, no total de 1.000 simulac¢Ges, quando se tinha 1 populago.
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Figura 8 — Gréfico da porcentagem do nimero de grupos indicado pelo RS, no total de 1.000
simulagdes, quando se tinha 1 populacéo.

Para esse cenario, o indice que melhor indicou o nimero 6timo de grupos foi
0 RS, com 93,6% de acertos, em seguida, 0 SPRSQ, com 48,9%.

Os indices RS e RMSSTD tém sido muito utilizados em trabalhos de
biometria, para o auxilio na escolha do numero 6timo de grupos (SILVEIRA, 2010).
Faria (2009) usou essas estatisticas associadas ao Método da Méaxima Curvatura em
estudos com pimenta para encontrar o nimero étimo de clusters.

Ja 0o BSS é usado apenas quando o método de Ward é aplicado no
agrupamento. Tomaz (2009) fez uso dessa estatistica, juntamente com o RS e o
SPRSQ em seu trabalho, como auxilio na determinacdo do nimero de grupos a ser
trabalhados. O mesmos fez Maia et al. (2009) em um estudo com cultivares de
bananeiras.

A analise visual, apesar de toda subjetividade envolvida no exame do grafico
(FARIA, 2009), muitas vezes € usada para tomada de decisdo sobre o nimero de
grupos. Mingoti (2005) indica, inclusive, a analise do grafico do indice versus o
passo do agrupamento. Ao observar um “ponto de salto” grande em relagdo aos
demais, esse seria 0 momento de parada do algoritmo de agrupamento, indicando o
numero ideal de grupos. Essa metodologia, no entanto, ndo seria possivel no uso de
simulacdes, devido a sua impraticabilidade pelo nimero de graficos gerados.

Um fato a ser considerado é que a andlise grafica pode levar ao erro, caso seja
observado o angulo formado pelas semirretas do indice, pois ha diferenca de escala

entre 0 eixo x (numero de grupos) e y (indice) nos graficos apresentados pelo R e

47



também por outros softwares. Para contornar tal problema, foi usada a funcdo

rescala (PETERNELLI; MELLO, 2011).

As analises foram refeitas e os indices re-escalonados. Com esses novos

valores em méos, foi usada novamente a funcao desenvolvida para calcular o nimero

de grupos que cada indice indicava. Os graficos com as novas porcentagens do

ndmero de grupos apontado pelos indices como sendo o ideal encontram-se nas

Figuras de 9 a 12.
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Figura 9 — Grafico da porcentagem do nimero de grupos indicado pelo BSS e RMSSTD,
respectivamente, no total de 1.000 simulag¢Ges, quando se tinha 3 populagBes, com os valores
re-escalonados.
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Figura 10 — Gréfico da porcentagem do nimero de grupos indicado pelo RS e SPRSQ,
respectivamente, no total de 1.000 simulagdes, quando se tinha 3 populacdes, com os valores
re-escalonados.
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Figura 11 — Grafico da porcentagem do nimero de grupos indicado pelo BSS e RMSSTD,
respectivamente, no total de 1.000 simulages, quando se tinha 1 populagdo, com os valores
re-escalonados.
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Figura 12 — Gréafico da porcentagem do nimero de grupos indicado pelo RS e SPRSQ,
respectivamente, no total de 1.000 simulagdes, quando se tinha 1 populagdo, com os valores
re-escalonados.

No caso dos indices RS, SPRSQ e RMSSTD o numero de grupos indicado
como sendo o ndimero Gtimo aumentou nos dois cenérios considerados, distando
consideravelmente do real e do que era esperado. Nesse estudo, esses indices tém
seus valores maximos pequenos, proximos de um para os dois primeiros e de trés

para o ultimo. Esse fato pode indicar que, quando isso ocorre, a fun¢do rescala
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tende a aumentar o valor final do nimero 6timo de grupos. Desse modo, seu uso nao
é aconselhado nesses casos.

Para o indice BSS, como seu valor maximo era muito maior que o do nimero
de grupos, a fungdo rescala beneficiou a indicacdo do nimero final de grupos a ser
trabalhados. Entretanto, mesmo com a diminuigdo desse valor, a resposta final a

respeito do nimero 6timo de grupos néo foi satisfatoria.
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4 CONCLUSAO

O uso da simulacdo para comparar as estatisticas usualmente utilizadas e o
método de Mojena para determinar o nimero 6timo de grupos no Cenario 1, onde
tinha-se apenas uma curva gerada, indicou que o indice RS foi o que apontou o
namero correto de grupos em 93,6% dos casos.

Para o Cenario 2, onde as observac6es foram geradas de trés curvas, 0 método
de Mojena foi 0 que melhor assinalou o nimero correto de grupos, em 68,3% das
simulagdes.

Ao se utilizar a fungdo que re-escalona o eixo do indice, 0 nimero de grupos
indicado como 6timo ndo foi o préximo do real na maioria dos casos, para todos 0s
indices nos dois cenarios. Desse modo, essa funcdo deve ser usada com cautela. Sua
aplicacdo deve acontecer especialmente quando o indice apresentar o valor maximo

muito maior do que 0 nimero de grupos maximo.
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CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desse estudo foi comparar as estatisticas empregadas no auxilio da
escolha do nimero 6timo de grupos a ser trabalhado em analise de agrupamento. O
referencial tedrico necessario aos dois capitulos foi primeiramente abordado.

No capitulo 1 foi feito o estudo de caso real, onde o nimero de grupos era
pré-determinado e igual a trés. Dentre os indices usados: BSS, RMSSTD, RS e
SPRSQ e 0 método de Mojena, o que identificou corretamente o nimero 6timo de
grupos foi 0 SPRSQ. O uso de uma funcéo para re-escalonar os valores dos indices,
de modo que ficassem na mesma propor¢do do nimero de grupos, contribuiu para
que o BSS e 0 RS também passassem a informar corretamente o nimero 6timo de
clusters. O RMSSTD foi o indice que apresentou pior desempenho em ambos 0s
casos, identificando cinco grupos.

No segundo capitulo utilizou-se de simulacdo para comparar os indices BSS,
RS, RMSSTD e SPRSQ e o método de Mojena quanto a determinagdo do nimero
6timo de grupos. Foi comparada a porcentagem de acertos das estatisticas em dois
cenarios. Naquele em que as observacgdes eram originadas de uma Unica curva, 0 RS
indicou 0 namero de grupos corretamente na grande maioria dos casos. Para o
cenario em que as observacdes provinham de trés curvas geradoras, 0 método de
Mojena indicou 0 nimero 6timo de grupos na maioria das vezes. Tanto o BSS quanto
0 RMSSTD mostraram-se insatisfatorios para indicar o nUmero 6timo de clusters,
pois além do baixo percentual de acertos, indicaram um valor muito maior na
maioria dos casos.

Ao se usar a fungdo rescala nas simulagGes, os indices apresentaram uma
piora para acertar o nimero 6timo de grupos, inclusive distando mais do real. Exceto
para 0 caso do BSS, em que houve ligeira melhora. Desse modo, 0 uso da funcgédo
rescala deve ser feito com moderacao.

De modo geral, os indices RS e SPRSQ se mostraram satisfatorios na
indicacdo do numero 6timo de grupos a ser trabalhados. Entretanto novos estudos,
contemplando outros cenarios e casos reais, devem ser feitos para efetivar tais

constatacoes.
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Do mesmo modo, 0 uso da funcdo rescala deve ser melhor investigado para
que sua aplicacdo ajude na determinacdo do numero 6timo de grupos correto, ndo

comprometendo a decisao final.
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APENDICES

APENDICE A

Funcéo criada para calcular o numero de grupos, baseada na lei dos cossenos e no

Método da Maxima Curvatura Modificado.

calcula.nc<-function(eixo.do.x,medida.calculada)
{

x<-eixo.do.x

y<-medida.calculada

nx<-length (x)

angulol<-NULL

dif<-y[-nx]-y[-1]

for(i in 2: (nx-1))

{

a<-c(x[1 ] y[il) # definindo as coordenadas do ponto a
b<-c(x[i-1],y[i-1])

c<-c(x [1+l],y[1+l])

dab<-sqgrt((b[l]-a[l]) "2+ (b[2]-a[2])"2)#distédncia entre a e b
dac<-sqgrt((c[l]-al[l]) "2+ (c[2]-a[2])"2

dbc<-sgrt ((b[1]-c[1]) "2+ (b[2]-c[2])"2

if (dab+dac-dbc<0.0001) {angulol[i-1]<-180}
else(
alfar<-acos ((dab”2+dac”2-dbc”"2)/ (2*dac*dab)) # lei cossenos
angulol [1-1]1<-360-(180*alfar/pi) # pegando adngulo replementar
}
angulo<-rev (angulol)
}
perigo<-which ((abs (dif[-1])-abs(dif[-(nx-1)]))<0)
angulo[perigo]<-360-angulo[perigo]
max.curv<-which.max (angulo) +1
return (max.curv)

}
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APENDICE B

Deducdo da lei dos cossenos.

Considere o triangulo ABC abaixo:

Figura 1 — Tridngulo ACB, de lados a, b, ¢ e angulos o, B e 0, de onde se deduz a lei dos cossenos.

No triangulo BCH, pelo Teorema de Pitagoras, tem-se:
a’=h’+(c-m)> (I)

No triangulo ACH, também pelo Teorema de Pitagoras, tem-se:

b’=h’+m?> = h®=b2-m? (Il

Substituindo (1) em (1), obtém-se:

aZ=b*-m*+(c-m? = a=b*+c’-2cm ()

Ainda no triangulo ACH, tem-se:

cosa = % =  m=bh.cosa (v)

Substituindo (1V) em (111), obtém-se:

a?=b?+c? - 2.b.c.cosa
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APENDICE C

Funcdo criada para simular o maximo de trés populagdes de animais distintas.

gera.animais.dif<-
function(nsimTotal=1,nl1=10,n2=12,n3=18,grupo,arquivo.do.x,
betal.l,beta2.1l,beta3.l, betal.2,beta2.2,beta3.2,
betal.3,beta2.3,beta3.3,
var.betal.l,var.beta2.1l,var.beta3.1,
var.betal.2,var.beta2.2,var.beta3.?2,
var.betal.3,var.beta?2.3,var.beta3.3, media.erro=0,
desvio.erro.l=1, desvio.erro.2=1, desvio.erro.3=1)

{

#nsimTotal = numero de simulacdo a ser gerado. Em cada
#simulacdo serdo gerados ‘num.animais’ individuos
#eixo.x<-arquivo.do.x

n<-length (x)

dpl<-desvio.erro.l

dp2<-desvio.erro.?2

dp3<-desvio.erro.3

A A A R R A A R
FHEF A A A A R R A A

#iniciando cada simulacéao

for(nsim in l:nsimTotal)

{

FHA4H4##4#4#44444444 para populacdo 1 ###HFHFFFFFHFHH
fcriando o primeiro individuo sé para iniciar
FH#fHH 4 A A4
#definindo o modelo popl
betal<-rnorm(nl,betal.l,sqgrt (var.betal.l))
beta2<-rnorm(nl,beta2.1,sqrt (var.beta2.1))
beta3<-rnorm(nl,beta3.l,sqgrt (var.beta3.l))
betas.1<-

cbind (rep (betal, each=n), rep(beta?2, each=n),rep(beta3,each=n))
#grupo 1

media<-media.erro

modelo=betal* (l-beta2*exp (-beta3%s*%t(x)))"3
modelo.popl<<-modelo

#definindo o modelo pop2

betal<-rnorm(n2,betal.2,sqrt (var.betal.2))
beta2<-rnorm(n2,beta?2.2,sqrt (var.beta2.2))
beta3<-rnorm(n2,beta3.2,sqrt (var.beta3.2))

betas.2<-

cbind (rep (betal,each=n), rep(beta2, each=n),rep(beta3,each=n))
#grupo 2

media<-media.erro

modelo=betal* (l-beta2*exp (-beta3%s*%t(x)))"3
modelo.pop2<-modelo

#definindo o modelo pop3
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betal<-rnorm(n3,betal.3,sqrt (var.betal.3))
beta2<-rnorm(n3,beta?2.3,sqrt (var.beta2.3))
beta3<-rnorm(n3,beta3.3,sqrt (var.beta3.3))

betas.3<-

cbind (rep (betal,each=n), rep(beta2, each=n),rep(beta3, each=n))
#grupo 3

media<-media.erro

modelo=betal* (1l-betal2*exp (-beta3%s*%t(x)))"3
modelo.pop3<-modelo

FHAH A AR A A A R R R

k<-1
y<-round (modelo.popl [k, ]+rnorm(n,media, dpl), 6)
dados<-data.frame (ind=k, x, V)

#agora fazendo para os outros individuos.

for (k in 1:nl)

{

y<-round (modelo.popl [k, ]+trnorm(n, media, dpl), 6)
dados2<-data. frame (ind=k, x,y)

dados<-rbind (dados, dados?)

}

dados.popl<<-(dados[-(1l: (length(x))),])

rm (dados)

#l#finalizando cada simulacéao

HHAF RS EF AR A A AR AESE Cim pop 1 #####4HHHFEHAHERHAERRESESS

FHAFH4HHH##4# 444444 para populacdo 2 ####FHFHFFHFFFFHHH
fcriando o primeiro individuo sé para iniciar

k<-1

y<-round (modelo.pop2 [k, ]+trnorm(n, media, dp2), 6)
dados<-data.frame (ind=k, x, V)

fagora fazendo para os outros individuos. No final wvou
#eliminar o primeiro gerado acima

for (k in (nl+1): (nl+n2))

{

y<-round (modelo.pop2[k-nl, ]+rnorm(n,media,dp2),6)
dados2<-data.frame (ind=k, x,y)

dados<-rbind (dados,dados?2)

}

dados.pop2<-(dados[-(1l: (length(x))), 1)

rm (dados)

#l#finalizando cada simulacéao

FHEFHHHHHAHAHEH44E fim pop 2 H######dHHHEHAHAFHFFFFFFHHS

FHEHHHH4H4#4#444444E para populacdo 3 #####HHHFFFFFFFHHH
#criando o primeiro individuo sé para iniciar

k<-1

y<-round (modelo.pop3[k, ]+rnorm(n,media, dp3), 6)
dados<-data.frame (ind=k, x, V)

#agora fazendo para os outros individuos.
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for (k in (nl+n2+1): (nl+n2+n3))

{

y<-round (modelo.pop3[k-nl-n2, ]+rnorm(n, media, dp3), 6)
dados2<-data. frame (ind=k, x, y)
dados<-rbind (dados, dados?2)

1

dados.pop3<-(dados[-(1l: (length(x))),1)

rm(dados)

FHAFHHHHHA# #4444 E fim pop 3 ######HHFHFHFHFHHFHFHFHHHH

#juntando os 3 arquivos de dados gerados. Um de cada populacéo
betas<-rbind (betas.1l,betas.2,betas.3)

dados<-rbind (dados.popl,dados.pop?2,dados.pop3)

dados<-cbind (dados, betas)

names (dados) <-c ("ind", "x","y", "betal", "beta2", "beta3")

write.table (dados,paste ("dados.simulados/",grupo,nsim, ".txt",
sep="") ,quote=F, row.names=F, append=F, col.names=T)

}#finalizando cada simulacéo

} #fechando a funcéo
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ANEXO 1

Funcéo que re-escalona um vetor, de acordo com o livro de Peternelli e Mello (2011,
pagina 85).

rescala<-function (vetor,novo.min=1,novo.max=6)
{

min.atual<-min (vetor)

max.atual<-max (vetor)
reescalado<-((vetor-min.atual)/ (max.atual-
min.atual)) * (novo.max-novo.min)+novo.min
return (reescalado)

}
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