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CAPlTULO 1 

INTRODUÇÃO 

1 . 1 - APRESENTAÇÃO 00 PROBLEMA 

Dadas as coordenadas de uma série de pontos Cou 

individues ou objetos) é fácil calcular a distância entre cada 

par de pontos; mas dadas as distâncias entre cada par de pontos, 

achar as coordenadas dos pontos é um problema não muito fácil de 

se resolver. 

Uma série de procedimentos, conhecidos como técnicas de 

Escalonamento Multidimensional, permitem a resolução desse tipo 

de problema. Mais especificamente. as técnicas de Escalonamento 

Multidimensional. tratam da representação de dados combinando uma 

série de pont.os em um espaço geomét.r i co e definindo algumas 

funções entre eles até refletir as relações que existem entr e os 

dados ou que são supostas para gerar os : dados. 

Nas mais diversas áreas de pesquisa, como por exemplo. 

Psicologia. Sociologia. Antropologia. Educaç~o. Economia, e 

outras. os dados a serem analisados podem consistir tant.o de uma 
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ma~riz de dados Cn x p) como de uma ma~riz Cn x n) de medidas 

de "proximidade" en~re pares de obje~os ou en~re pares de 

i ndi viduos. Usaremos o "lermo "proximidade" para deno~ar 

gener i camen~e as medi das de di s~â.nci a. di ssi mi 1 ar i dada ou 

si mi 1 ar idade. 

Os procedi men~os de Escal onamen~o Mul ~i di mensi anal • ou 

EMD. iniciam com uma ma~riz de proximidades ou com in~ormações a 

respei~o das medidas de proxi midade. como por exemplo. a 

ordenaç~o por post.os dest.as medidas. 

~ando os dados encont-ram-se sob a ~arma de uma ma~riz 

de proximidades es~a pode originar-se ou diret.ament.e. de 

experimen~os nos quais individuas s~o ques~ionados para avaliar a 

similaridade ou dissimilaridade de dois objet-os. ou 

indiret.ament.e. como uma medida derivada de uma mat.riz de dados 

Cn x p) que compara cada par de objet-os . 

A part.ir da mat.riz de proximidades. ou das in~ormações 

acerca dest.as medidas. o EMD t.en~a encont-rar uma represent.ação 

espacial de pont.os. que possa re~let.ir o modelo Cou a est.rut.ura) 

présen~e na ma~riz de proximidades. com o objet-ivo de t-ornar os 

dados mais compreensiveis. 

Essa represent.aç~o espacial consis~e de uma con~iguração 

geomét-rica de pont.os Cpor con~iguração ent.ende-se uma série de 

valores de coordenadas) em um espaço Euclidiano k-dimensional. 

Para reproduzir as proximidades en~re n pont.os 

exat.ament.e. pode-se precisar de at.é Cn-1) dimensões. mas o 

propósit-o do uso do EMD é ver se exist-e uma con~iguração em um 

pequeno número de dimensões. a qual reproduza aproximadament-e as 

proximidades obser vad.as. O número de di mansões deve ser 

pre~erivelment.e a ou 3. Con~igurações em 2 dimensões apresent-am a 

vant.agem de serem ~acilment.e represent-adas gra~icamente e 

int.erpre~adas. Con~igurações em 3 dimensões pode ser 

represent-adas gra~icament.e. mas não t.ão ~acilment.e int.erpret.adas 

como as con~igurações em 2 dimensões. 

Espera-se que haja. de 

correspondência ent.re as medidas de 

alguma 

pr oxi midade 

~arma. mâ.xima 

observadas Cou 

in~ormações a respeit-o dest-as) e as dist-âncias ent.re os pares de 

pont.os da con~iguração obt.ida pelo EMD. Ist.o signi~ica que a 
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ma! or das: s:i mi 1 ar idades: C ou a menor das: di ss:i rni 1 ar idades:) ent.r e 

dois: objet.os: deve corresponder a menor distância entre dois: 

pontos: da conf'iguração f'inal. ou s:eja. os: objetos: que t'orem 

considerados: muito similares: Cou pouco dis:s:imilares) es:tarão mais: 

próximos: um do outro. na cont'iguração t'inal. do que dos: outros: 

objetos:. 

Uma das: f"or mas: mais: importantes: de aná.l i s:e dos: 

resultados: de EMD á f"eita observando s:imples:mente os: pontos: na 

configuração obtida. s:endo que cada um deles: deve indicar o 

objeto que ele representa. 

1.2 -NOTA HISTóRICA 

As: origens: das: aplicações do EMD encontram-se no campo 

da Psicologia. mas: o EMD não s:e restringiu apenas: às: s:uas: origens: 

e at.ual mente é aplicada em vá.r i as: á.reas: do conheci menlo como 

Psicologia. 

outras. 

Sociologia. Antropologia. Economia. Educação. e 

As: bas:es: teóricas: do EMD f"oram lanç adas: por Young e 

Householder (1938) que demonstraram leoremas que f'ornecem as 

condições para se acomodar distâncias em um espaço Euclidiano e 

delerminam a dimensão minima desse espaço. 

Richardson C1938) e Klingberg C1941) usaram ess:es 

conhecimentos nas primeiras aplicações conhecidas de EMD. no 

entanto a met.odologia só começou a se desenvolver a partir dos 

anos 50 juntamente com o surgimento dos computadores que 

permitiram a Torgerson C1958). Mes:s:ick e Abelson C1956). e 

outros. lidarem com um grande número de dados e com espaços de 

dimensão alta. 

Foram desenvolvidos métodos: de EMD a "dois: t'atores:• e a 

•três falares •. Os métodos de EMD a 'dois falares• não 

consideravam as pos:siveis dif"erenças existentes entre os: 
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julgamentos dos individuas que ~aziam parte do experimento. 

enquanto os mQtodos de EMD a •três ~atores• Cou Escalonamento de 

Di~erenças Individuais) admitia a existência de di~erenças entre 

os julgamentos dos individuas e as incorporava atribuindo pesos 

às dimensões. 

Os métodos de EMD a 'dois ~atores• ~oram c!assi~icados 

em métricos e n~o-métricos. Esta classi~icaç~o ~oi introduzida 

por Coombs: (1958). mas: ~oi elaborada por Kruskal C1964) quando 

este chamou de EMD n~o-métrico o que Shepard C1962) havia chamado 

de • Análise de Proximidades: • . 

O método de escalonamento métrico foi originalmente 

proposto por Torgerson (1958). Coombs (1958) desenvolveu seu 

método de EMD não-métrico baseado em dados ordinais de 

proximidades. Shepard (1962) desenvolveu sua técnica de EMD que 

consistia de um algoritmo para computador que permitia uma 

sol uç~o métrica a parti r de dados não-métricos • ardi nai s • e 

chamou de ' Anál i se de Proximidades • . 

Kruskal C 1964 a. b) construiu sua técnica de EMD n~o­

métrico a partir da • Análise de Proximidades' de Shepard. Ele 

aprimorou a técnica de Shepard centralizando-a em uma medida de 

• Adequação de Ajuste• com a qual pretendia julgar qual 

conf'iguraçl.o melhor se ajustava aos dados analisados. CMDSCALE, 

Kruskal 1964). O raciocinio básico para o algoritmo de EMD n~o­

métrico dado por Krus:kal C1964) tem f'ormado a base para todos os: 

trabalhos subsequentes nesta área. Kruskal C1964 b) sugere 

métodos para lidar com assimetrias. empates e observações 

perdi das, e também descreve os detalhes dos a! gor i tmos 

desenvolvidos e implementados por ele para usar a técnica. Um 

" exempl o de um modelo de EMD métrico CMDPREP) é dado por Carroll e 

Chang (1964). 

Wagenaar e Padmos (1971) indicam que a interpretação da 

medida de 'Adequaç~o de Ajuste• CSTRESSO de Kruskal é f'ortemente 

dependente do número de objetos (ou individuas) envolvidos, e que 

uma simples interpretação em termos da avaliação verbal de 

Kruskal é mui tas vezes não justif'icada. Spence (1970 e 1972) e 

Spence e Graef' C1974) realizaram uma série de experimentos Monte 

Carla e propuseram um método útil de obter uma melhor idéia da 
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verdadeira dimensionalidade de uma solução de EMD não-mé~rico. 

usando uma larga ~abela de valores de "s~ress". 

O primeiro mé~odo de EMD a ·~rês ~a~ores• desenvolvido 

~oi o EMD Tri-modal CTucker 1964. 1972). O modelo Euclidiano 

ponderado. u~ilizado no EMD a ·~rês ~a~ores•. e os procedimen~os 

associados a ele para ajus~ar modelos a dados empiricos ~oram 

propostos por vârias pessoas aproximadamente ao mesmo ~empo 

CHoram 1 969. Bl oxom 1 968. Car r oll e Chang 1 970) . 

A complementação do EMD a •três ~atores• de maior 

sucesso é devido a Carroll e Chang (1970). Eles propõem um modelo 

para EMD, que admi~e di~erenças individuais. conhecido como 

INDSCAL, o qual é aplicado quando exis~e no minimo duas matrizes 

de proximidades, e que é. conceitualmen~e. simples generalização 

do EMD bâsico. Vârias aplicações do modelo INDSCAL s~o 

apresen~adas em 1970 e o número de aplicações publicadas cresce 

rapidamen~e. Vârios mé~odos de EMD a ·~rês ~a~ores• ~oram 

sugeridos por. en~re ou~ros. Tucker C1964. 1972). Harshman 

(1972), Tucker e Messick C1963). mas a mais bem sucedida 

aproximaç~o con~inuou sendo o Modelo INDSCAL propos~o por Carroll 

e Chang (1970). Segundo vârios au~ores uma van~agem do EMD a 

·~rês ~atores• reside no ~a~o das dimensões do espaço ob~idas por 

esse modelo serem não rotacionâveis. 

O programa ALSCAL CEscalonamen~o por Minimos Quadrados 

Alternados) propos~o por Takane e Young (1977) e a 

in~er-relacionada série de programas que per~ence ao paco~e 

MULTISCALE propos~o por Ramsay C1977) podem es~imar modelos de 

escalonamento para di~erenças proporcionais. 

Ramsay C1977. 1980) e Takane C1981) sugerem aproximações 

para es~imar modelos de EMD incluindo a aplicação de técnicas de 

verossimilhança para a estimação de coordenadas. Gower (1977) 

sugere um número de ou~ros mé~odos os quais podem ser usados 

dire~amente em ma~rizes assimé~ricas para ob~er uma representaç~o 

espacial. Kruskal C1978) apresen~a algumas ou~ras ~armas de 

aplicação da própria ~écnica de EMD a ·~rês ~a~ores• INDSCAL na 

anâlise de dados. 

A e~iciência e a robus~ez dos diversos mé~odos de EMD 

~oi comprovada através de vârios es~udos usando ~écnicas de Monte 
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Carlo CTakane e Young (1977). Mac Callum e Cornélius C1977). 

Spence e Young (1978) ou com os dados sintéticos CKruskal, 

1 964) ou ainda usando dados dos quais se conheci a de antem.:lo a 

con~iguraç~o desejada CTorgerson, 1962 ) observando. entXo. que 

as técnicas de EMD realmente produzem con~iguraç~es ~iéis As 

medidas de proximidade das quais se parte. Mardia (1979) 

apresenta uma medida de 'Adequação de Ajuste• usada para comparar 

duas con~iguraç~es. 

Existem evidências de que o MULTI SCALE C Ramsay. 1 977) é 

melhor do que o ALSCAL C Takane. Young e De Leeuw. 1977). os 

quais. por sua vez. s:Lo melhores do que o I NDSCAL C Carroll e 

Chang. 1 970) . 

Spence C 1992) • Null e Sarl e C 1992) e Hei ser C 1 987) tem 

argumentado a necessidade de algoritmos de EMD que sejam 

resistentes ao e~eito de observaç~es estranhas C •outliers• ). 

1.3- DESCRIÇÃO DO TRABALHO 

O principal objetivo deste trabalho é orientar quando se 

deve aplicar uma técnica de esc~lonamento multidimensional e co~o 

~azer para aplicar esta técnica. desde a coleta de dados até a 

interpretação dos resultados. 

Foram considerados neste trabalho apenas os métodos de 

escalonamento a •dois ~atores•. ou seja, os métodos que iniciam 

seu procedimento partindo de uma única matriz de proximidades. 

Algumas medidas de proximidade que podem ser obtidas a 

partir de uma matriz de dados ,ou diretamente na coleta de dados. 

serão apresentadas no capitulo 2. 

O capitulo 3 apresenta dois importantes métodos de 

escalonamento multidimensional a •dois ~atores•. que sXo o método 

métrico clãssico proposto por Torgerson e o método não-métrico 

proposto por Kruskal. 
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Com respei t.o ao mét.odo mét.rico. serão apresent-ados os 

procediment-os usados para obt.er soluções a part.ir de mat.rizes de 

di st.ânci as. di ssi mi 1 ar idades e si mi 1 ar idades. 

No mét.odo não-mét.rico um único procediment-o it.erat.ivo é 

usado para obt.er soluções a part.ir de dissimilaridades ou 

similaridades e. port.ant.o, est.e procediment-o it.erat.ivo será 

apresent.ado junt.ament.e com a medida de aJust.e de con:Cigurações 

obt.idas at.ravés do escalonament-o não-mét.rico, conhecida como 

"s:t.res:s:" e int-roduzida por Kruskal . 

O capit.ulo 3 ainda apresent-a alguns procediment-os 

básicos ut-ilizados para det-erminar o número de dimensões que deve 

ser usado para represent-ar os dados e para int.erpret.ar a 

con:Ciguração obt.ida at.ravés do escalonament.o. e uma comparação 

dos mét.odos: mét.rico e não-mét.rico. 

O capit.ulo 4 consist.e de éxemplos de aplicação dos 

mét.odos de escalonament-o apresent.ados. feit.a na área de geologia. 

Uma comparação dos result.ados obt.idos · com diferent.es medidas de 

proximidade é apresent-ada, assim como. a comparação ent.re os 

result-ados obt.idos nas análises de escalonament-o mult.idimensional 

e os resultados obt.idos nas análises de agrupament.o. 

Finalment.e. no cap1t.ulo 5, serão apresent.ados o programa 

est.atist.ico NTSYS e as rot.inas deste programa estat.istico 

ut.ilizadas: na realização da apl i cação de escalonamento 

multidimensional apresent-ada no capit.ulo ant.erior, juntament-e com 

um guia de como us:á-las. O programa est.at.ist.ico, que será 

apresentado, inclue rot.inas: que podem ser út.eis em aplicações de 

escalonament-o mét.rico e de escalonament-o não-mét.rico. 

11 



CAPITULO C', 

MEDI DAS DE PROXIMIDADE 

2.1 - INTRODUC~O 

~ando uma anâlise de dados requer a aplicação de alguma 

t..écnica de EMD a primeira et.apa a ser considerada é a de!'inição 

da medida de proximidade a ser usada. 

Na prât.ica. os dados podem apresentar-se t..ant.o sob a 

!'arma de uma mat..riz de dados. que apresenta observações de p 

objet.os !'eit.as por n individues. como sob a !'erma de uma mat.riz 

de proximidades. que apresent.a uma medida de proximidade para 

cada par de objetos. 

~ando os dados são coletados na !'orma de medidas de 

proximidade a aplicação da t.écnica de EMD é imediata. mas quando 

os dados são coletados sob a !'orma de uma matriz de dados Cn x p) 

é necessâr i o que se obt.enha medi das de proximidade derivadas 

desses dados. a !'im de que se possa aplicar uma t.écnica de EMD. 

Uma medida de proximidade. re!'erida também como medida 

de si mi 1 ar idade. di ssi mi 1 ar idade ou di st.ânci a. deve ser um valor 
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que indique o quant.o dois objet.o s sã:o semelhant.es C medida de 

similaridade). ou o quant.o dois objet.os são di~erent.es ou est.ão 

dist.ant.es um do out.ro (medida de dissimilaridade ou dist.ância). 

ou ai nda um valor que i ndi que o grau com que dois obj et.os são 

percebidos como sendo semelhant.es ou di~erent.es por det.erminado 

individuo. 

Exist.em vArias procediment.os para se obt.er medidas de 

proximidade diret.ament.e na colet.a de dados Um procediment.o 

comum consi st.e em pedi r a det.er minados i ndi vi ciuos que julguem 

diret.ament.e o grau de semelhança C ou di~erença ) ent.re dois 

objet.os. numa escala de 1 a 9 . Out.ros procediment.os serão 

descrit.os na seção 2.6. 

Uma ~arma • t.ambém muit.o comum • de se obt.er medidas de 

proximidade é at.ravés de mat.rizes de dados que ~orneçam dados 

relat.ivos aos objet.os.Quando os dados são colet.ados sob a ~arma 

de uma mat.r i z de dados. vâr i as medi das de proxi m1 dade podem ser 

obt.idas a part.ir dest.a mat.riz. uma vez que a mat.riz pode 

apresent.ar dados quant.i t.at.i vos. ou qual i t.at.i vos. ou m1 st.os. e 

exist.em medidas de proximidade apropriadas para cada um dest.es 

casos. Algumas dest.as medidas de proximidade serã:o apresent.adas 

nas seções 2 . 3. 2.4 e 2.5. 

Uma das ~ermas mais comuns de se derivar uma medida de 

proximidade é calculando coe~ i c i ent.es de si mi 1 ar idade 

coe~icient.es de dissimilaridade ou dist.âncias ent.re objet.os. 

Uma vez obt.i das as medi das de proximidade elas são 

dispost.as em mat.rizes. nas quais cada el ement.o 6 . . represent.a a 
LJ 

proximidade ent.re o objet.o i. e o objet.o j . 

Medidas de similaridade e di ssi mi 1 ar idade são 

r igorosament.e relacionadas de uma maneira inversa. ou seja. se 6 

é uma ~unção de~inida sobre cada par de objet.os. a qual mede a 

similaridade ent.re os objet.os. ent.ão é ~âcil derivar uma medida 

• correspondent.e de dissimilar idade assim como 6 = Cconst.ant.e -

6). 
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2.2 - PROPRIEDADES DAS MEDIDAS DE PROXIMIDADE 

De~inição 2.2.1 - Uma medida de similaridade en~re obje~os ~e j. , 

deno~ada por 6 . .• deve sa~is~azer as seguin~es condições: 
LJ 

(i) 6 . . = 6 .. 
LJ JL 

Cii) 6 . . > O 
LJ 

Ciii) 6 . . cresce quando a siirlilaridade entre os objetos 
LJ 

i e j aumen~a. 

De~inição 2.2.2 Uma ma~riz Ã(n x n) é chamada matriz de 

similaridades se 6 . . = 6 .. e se 6 .. ~ 6.. para ~odo ~. j. 
\.j JL LJ \.L 

De~inição 2.2.3 - Uma medida de dissimilaridade en~re obje~os ~ e 

6
• 

j. deno~ada por e de~inida por 
ij = 6 . . 

\.\. 
6 . . 

LJ 
deve 

sa~is~azer as seguin~es condições: 

6·. • (i) = 6 . . 
LJ JL 

C i i) 6~. ~ o 
LJ 

• Ciii) Ó . . = o 
\.\. 

Civ) ó• decresce quando a similaridade en~re os obje~os 
ij 

i e j aumen~a. 

• Definição 2. 2. 4 - Uma matriz À Cn x n) 

dissimilaridades se ó~ . = ó~ . ó~ . = 
LJ J L \. \. 

~odo i, j. 

é chamada uma ma~riz de 

6 • 6. O e se 2:: . . para 
ij \.\. 

De~ i ni ção a. 2. 6 Uma medida de dis~ância en~re objet.os i e j. 

deno~ada por d .. • deve satis~azer as seguin~es condições: 
LJ 

(i) d . . = d .. 
LJ JL 
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Cii) d .. ~ O 
LJ 

Ciii) d . . = O se e soment-e se i. = j 
I.J 

Civ) 

De:finiç~o 2 . 2. 6 - Uma mat.ri:z DC n x n) é chamada mat.riz de 

di st.Ancias se d .. = d .. • d . . > d .. 
I. J Jl. I.J 1.1. 

d =O 
i. i. 

e d ~ d + dJ.k i.j i.k 
para t.odo i. j. k. 

De:finição 2. 2. 7 - Uma mat.riz de distâncias IXn x n) é chamada 

matriz de distAncias euc lidianas se exist.ir uma con:figuração de 

pontos em algum espaço euclidiano onde distâncias entre pontos 

são dadas por D. isto é. se para algum p. existir pontos 

x e fRP. tal que 
n 

d~ = C X. 
l.j I. 

X. ) • C X. - X ) . 
J I. j 

X • 
i 

.... 

Para t.rans:formar 

distâncias métricas basta 

medidas de • dissirnilaridade Có.) em 
I.J 

de:finir uma :funç~o monot~nica como 

sendo a adição de uma constante. su:ficientement.e grande. às 
• medidas de dissirnilaridade e deixar 6 . . = O. A menor constante 
1.1. 

que pode ser usada é: 

ó~ . 6. • c = mâx . . kC - - 6 j )c 
) 

mi.n I.,J, l.J '-k 

e d . . é de:finido como: 
l.J 

{ 
• d . . = 6 . . + c para i.~j 

I.J I.J mi.n 

d .. = o para i.=j 
I.J 

Alguma constant-e c > c pode também t.rans:formar as 
mi.n 

medidas de dissimilaridade em dis;tâncias mét.ricas. 

De:finiç~o 2.2.8 A trans:formaç~o padrão de uma matriz de 

similaridades Ã em uma matriz de distâncias D é de:finlda por: 
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d .. = Có - 2ó + ó .. )'/2
• 

\.j i.i ij JJ 

Not.e que sendo ó . . ~ ó. . ent.ão ó - 2ó + ó .. ~ O 
LJ LL LL ij JJ 

e d. . = O. Port.ant.o D é uma mat.riz de dist.âncias. 
\.L 

Teorema 2.2.1 -Se ~~o. a mat.riz de dist.âncias D derinida pela 

~rans~ormação padrão d .. = Có .. - 2ó .. + ó )'/2 é Euclidiana. 
L J \.\. l.J jj 

2. 3 - MEDIDAS DE PROXIMIDADE PARA DADOS QUANTITATIVOS 

Considere uma mat.riz de dados (n x p) apresen~ando n 

observações de p objet.os. 

A mais ~amiliar medida de dissimilaridade ent.re objet.os 

é a dist.ância Euclidiana, t.al que 

d . . = di st.ânci a ent.re os obje~os i e j 
LJ 

= [ 't"kn= .. )

2 

]'/

2 

L. ,. ( X i.k - X jk 

A dist.ância Euclidiana usada em dados brut.os pode ser 

mui ~o i nsat.i srat.ór i a se as var i á.vei s são medi das em di rerent.es 

unidades e tem var i ânci as di ferent.es. e t.ambém se as var i á.vei s 

s.lio correlacionadas. vist.o que a dist.ância Euclidiana é muit.o 

aret.ada por mudança de escala, podendo mudar não só os valores da 

dist.ância. como t.ambém os post.os. Para evit.ar a mudança de post.os 

a dist.ância é usualment.e calculada após as variá.veis t.erem sido 

padronizadas . 

A dis~ância Euclidiana sat.israz a desigualdade mét.rica. 

é semi-definida posit.iva e é invariant.e sob t.ransformaç~es 

o r t.ogonais dos x's. 
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Embora a dis~ância Euclidiana seja uma mé~rica. pode- se 

~acilmen~e achar uma ~unção monp~ona dela a qual não é mé~rica. 

como por exemplo. a di s~ânci a Euclidiana ao quadrado que é um 

coe~icienle de dissimilaridade e não é métrica. 

Contudo os postos produzidos pela distância Euclidiana e 

seu quadrado são os mesmos e são igual mente ú~ei s par a mui los 

prop6si~os. A distância Euclidiana ao quadrado é dada por 

d z 
\.j 

Exi s~em mui las ou~r as possi vei s mé~r i c as e uma a qual 

~em sido usada é a mé~rica de Minkowski de~inida como 

X - X 
\.lc jlc I

R ]_i/R 
• R ~ O 

Quando R = a. a métrica de Minkowski se reduz a dis~ância 

Euclidiana e quando R= 1. ~em-se a mé~rica 

M .. = 
LJ 

n 

a qual é chamada métrica absoluta ou " ci~y blok " ou distância 

de Manha~~an. 

A mais usual medida de similaridade entre duas variâveis 

Cou dois obje~os) é o coeficien~e de correlação de Pearson. 

~ambém conhecido como correlação momenlo-produ~o. que é dado por 
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r = 

Uma ou~ra medida de similaridade que pode ser ado~ada é 

o cosseno do ângulo en~re ve~ores dado por 

2 cos e = ( X.T X. 
\. J 

n 

=E 
lc =t 

) ] 

Exi s~em ou~ r as medi das de di s~ânci a. di ssi mi 1 ar idade e 

similaridade. que podem ser utilizadas. mas es~as são as mais 

conhecidas e mais comumen~e usadas. 

2. 4 - MEDIDAS DE PROXIMIDADES PARA DAOOS QUALITATIVOS 

Para dados binãrios é comum def'inir um coef'icien~e de 

similaridade mais do que um coef'icien~e de dissimilaridade. uma 

ve:z que alguns coef'icientes de similaridade são arranjados para 

f'icarem no in~ervalo [0.11 e nes~e caso a corresponden~e medida 

de dissimilaridade pode ser ob~ida sub~raindo de 1. 

Considere que a presença ou ausência de p 

carac~eris~icas sobre dois obje~os X e y seja deno~ada por 

' X • •.• o X ) e c y •...• y ) . onde X . = 1 ou o dependendo da 
t p t p I. 

i-ésima carac~eris~ica es~ar presen~e ou ausen~e para o obje~o x. 
e considere que 

a = Ex. y. 
\. \, 

b = E c1 X .)y. 
I. I. 
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a = E X . y . • L L 

b = E C1 - x .)y. 
L L 

c = E X . C1 - y_) 
L L 

d = E (1 - x . ) C1 - y _) • L L 

são as f'requências das combinaç~es c ) = (1.1). C0.1). 

C1,0) e CO.O), respectivamente. 

A mais simples ~edida de similaridade entre os objetos 

X e Y que pode ser obtida é 

S C X.Y) =a/ p . 
:1. 

onde a é o número de combinaç~es positivas C1.1) e pé o número 

de caracteristicas. 

Mas neste caso C 1 - S ) é tal que a di ssi mi 1 ar i dada 
:1. 

entre um individuo e ele mesmo não precisa ser zero e assim d = 
C1 - S) não é um coef'iciente de dissimilaridade. 

:1. 

O coef'iciente de Jaccard é definido por 

S C X, 'l ) = a / c a + b + c ) . 
2 

Nota-se que S C X.Y) exclue as combinaç~es negativas 
2 

CO.O) e dá igual peso para todas as outras combinaç~es. 

No caso do coeficiente de Jaccard d = (1 - S) produz um 
2 

coeficiente de dissimilaridade métrico. 

O coeficiente de concordância simples é def'inido por 

S C X. 'l ) = C a + d ) / p 
9 

e mede a proporção de atributos para os quais os individuas dão 

as mesmas respostas. O coef'iciente de concordância simples inclue 

as combinações negativas CO.O) e dá pesos iguais para todas 

combinações . Obviamente O :S S C X. 'l ) :S 1. e a correspondente 
3 

medida de dissimilaridade d = C1 - S) satisf'az as condições para 
9 

ser um coef'iciente de dissimilaridade. 

Vários outros coef'icientes tem sido sugeridos. tais como 
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e 

S C X, Y ) = 2a / C 2a + b + c ) , .. 
S C X, Y ) = a / [ a + 2C b + c ) l 

5 

S C X, Y ) = 2C a + d ) / [ 2C a + d ) + C b + c ) l. cs 

Nela-se que os lr-ês coeficientes dão pesos difer-enles 

par-a as combinações e que somente o coeficiente S inclui as 
cs 

combinações negativas CO,O). 

Kendal (1976) usa uma medida de similar-idade definida 

por 

K = a, 

que é, simplesmente • o número de combinações positivas. 

Diferentes coe:ficient..es de si mi 1 ar- idade podem ler 

diferentes valores para a mesma série de dados. mas esle fat..o é 

relalivamenle sem impor-lAncia se lodos os coeficientes for-em 

juntamente monotônicos. de modo que. se todos valor-es de pares de 

individues em um coeficiente estão ordenados tal que eles :formam 

uma série monotônica Cque é uma série que cresce ou decresce 

sobre toda sua extensão) os valores para os pares de individues 

calculados por outros coeficientes serão monotônicos. 

~ando se tem uma matr-iz de dados contendo a informaç~o 

presença / ausência sobr-e p atributos par-a n objetos e x . . = 1 ou 
\.J 

O, então uma matriz de similar-idades, apresentando uma das 

medidas de similar-idade apresentadas para cada par- . de objetos, 

pode ser obtida. Por exemplo. 

e 

onde J • 1 1'. 

s = 1/p c x x· ) • 
1 

K = X X" 

S = 1/p [ X X" +C J- X )CJ- X )"J, 
3 

Dados qualitativos para os quais os atributos tem mais 

do que duas categor-ias de classificação podem ser tr-atados de uma 
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maneira similar como dados binários com cada cat.egoria sendo 

considerada como um atributo que pode estar presente ou ausente. 

2. 6 - MEDIDAS DE PROXIMIDADE PARA DADOS MISTOS 

Existem casos em que uma matriz de dados pode apresentar 

tant.o dados quantitativos como qualitativos. Em tais casos um 

coe'ficient.e de similaridade proposto por Gower (1971) pode ser 

muito út.il. Este coe'ficient.e é de~inido como: 

S .. 
lJ [ 

p 

= E S . . k 
Jc =1 LJ, 

p ] E W .. k 
Jc =1 lJ, 

onde o peso W .. Jc é igual a 1 ou O dependendo se a comparaç!to é 
LJ, 

considerada válida ou n!to para a variável 1c • Os escores 

podem ser obt.idos como segue: 

(A) Dados Qyalitativos: 

S. . lc \. J, 

S. · ~c lJ, 

= 
= 

o. 
1 • 

se os dados são di'ferent.es. 

se os dados são iguais. 

CB) Dados Qyantitat.ivos: 

si.j,Jc = 1 - 1 xt.lc- xjk 1 1 Rk. 1c = •• 2 ...... p 

onde ~ é a amplitude da variável Jc. 
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2.6 OUTROS PROCEDIMENTOS PARA OBTENÇÃO DE MEDIDAS DE 

PROXIMIDADE 

Exis~em vários procedimentos que são ú~eis para cole~ar 

dados dire~amen~e sob a ~arma de medidas de proximidade e alguns 

des~es procedimen~os serão apresentados a seguir. 

2 . 6.1 - Triades 

a) Mé~odo das Combinaç~es Triádicas CTorgerson. 1962) 

Dados n obje~os. um ~o~al de C = n Cn - 1)Cn - 2) / 6 
n,9 

~riades Cgrupos de ~rês obje~os) são apresen~adas a cada 

individuo do experimen~o. o qual ao observar a ~riade Ci,j,k). 

por exemplo. deverá indicar quais são os dois obje~os mais 

semelhan~es e quais são os mais di~eren~es. Se o individuo 

indicar que i e j são mais semelhan~es e i e k são mais 

di~eren~es. ~rês julgamen~os são in~eridos: 

(1) i é mais semelhante a j do que a k. 

(2) j é mais semelhan~e a \. do que a k . 

(3) k é mais semelhante a j do que a i. 

Apresen~adas todas as ~r i ades a ~odos os i ndi vi duos. 

constrói -se para cada objeto k uma matriz [kpij] onde kp\.j é a 

proporção de vezes que o obje~o k é indicado como mais semelhan~e 

a i do que a j e os elemen~os des~a ma~riz são en~ão 

processados CTorgerson, 1G62) a~é que sejam ob~idas medidas de 

dis~ância en~re os objetos numa escala de razão. 

b) Método Completo das Triades 

Dados n obje~os, cada uma das C = n Cn - 1)Cn - 2) / 6 
n,9 

triades é apresentada ~rês vezes a cada individuo. sendo que na 
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primeira vez o individuo deve julgar se i é mais semelhan~e a j 

ou a k; na segunda vez ele deve julgar se j é mais semelhanLe a i 

ou a k e na Lerceira vez se k é mais semelhanLe a i ou a j. Ap6s 

Lodas as possiveis Lriades Lerem sido apresen~adas Lrês vezes a 

cada um dos individues do experimento. constr6i-se as matrizes 

[ Jcpi..j ] anal ogamenLe ao méLodo das combi naçõs Lr i adi c as. 

2.6.2- MéLodo dos Pares C Wish e Carroll. 1973) 

Dados n objeLos • um Letal de C = n Cn - 1) / a pares 
n,Z 

são apresenLados aos individuas e cada individuo deve atribuir 

uma nota de similaridade a cada par de objetos. numa escala que 

c os L uma ser de ·g a 1 O ponLos. 

ser obLida aLravés da média 

A medi·da de si mi 1 ar idade 6 . . pode 
'-J 

ou da mediana das noLas aLribuida 

por Lodos os sujeiLos ao par de objeLos Ci.j). 

2.6.3- Método do PonLo de Ancora C Green e Carmone. 1972) 

Os n objeLos são apresentados n vezes a cada um dos 

individuas do experimento. sendo que a cada vez um dos n objetos 

é escolhido pelo experimen~ador como "ponLo de âncora" e o 

individuo deve ordenar os demais Cn-1) obje~os de acordo com o 

seu grau de semelhança em relação ao obje~o "ponto de âncora". 

até que lodos os n objetos ~enham desempenhado o papel de "ponto 

de âncora". 

O programa par a compuLador • · Tr i con. desenvolvi do por 

Green. Carmone e Robinson C1968) obtém as medidas de similaridade 

para cada objeto. 
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2.6.4- Agrupamento em Categorias 

Os n objetos são apresentados a cada i ndi vi duo e ele 

deve dividir estes objetos em categorias mutuamente exclusivas. 

de modo que os objetos pertencentes à cada categoria sejam 

similares entre si. podendo ser estabelecido limite máximo ou 

minimo para o número de categorias. Este método é útil quando o 

experimentador tem um grande número de objetos. 

As medidas de similaridade Có. ) podem ser obtidas de 
LJ 

diversas formas. tais como as seguintes: 

(i) Green (1969) constrói uma matriz ACn x n) para 

cada individuo do experimento onde: 

Ca . . ) 
{

a . . = 1 
I.J 

se os objetos i e j 
estiverem na mesma categoria 

I.J nxn a .. = O 
I.J 

caso contrârio 

Em seguida efetua a soma de todas as matrizes Ak obtendo assim a 

matriz de similaridade A = Có.) onde ó .. é a medida de 
I.J nxn .I.J 

similaridade entre os objetos i e j. 

Cii) Wish e Carroll (1973) constroem a matri:z 

A = Côi?nxn medindo a proporção de vezes que os objetos i e j se 

apresentam na mesma categoria. ou seja. ó . . = S / R é a medida de 
I.J 

similaridade entre os objetos i e j. onde R é o número total de 

individues do experimento e S é o númer o de individues que 

classificaram os objetos i e j na mesma categoria. 

2 . 6.5- Frequências de Semelhanças 

Os n objetos são apresentados n vezes a cada i ndi vi duo 

sendo que em cada vez um objeto i é escolhido pelo experimentador 

e o individuo deve identificar entre os Cn-1) objetos restantes 

um objeto que mais se assemelhe ao objeto i segundo alguma 
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carac~eris~ica. a~é que ~odes os n obje~os ~enham ocupado o lugar 

do obje~o i.. A par~ir das respos~as dos individuas cons~r6i-se 

uma matriz [ t: i.j J de f'requências onde cada elemento t: . . 
LJ 

cor responde à f'requênci a com que o obje~o f' oi considerado 

similar ao obje~o j. 

As f'requências absolu~as Ct: . .) e rela~ivas c :f . . / n) 
l.J LJ 

podem ser utilizadas como medida de si mi 1 ar i da de C grosseira 

medida de similar idade). em que quanto mais alta a f'requência. 

Lanto maior a similaridade percebida. 

Pode-se. t.ambém. a par~ir das f'requências t: . . obter-se 
LJ 

um indice de similaridade 

S . . = C t: + :f .. ) / C C + t: . + t: + t: .) 
l.J ij j\. i. J. . i . J 

que ao serem normalizados resultam em medidas de similaridade 

C ó . .) C Mauser • 1 972) . 
l.J 

2.6.6. - Caract.eres Concordant.es 

Os n objetos são estudados aos pares. segundo a presença 

ou ausência de alguns c ar act:er es que interessam ao 

experimentador. Tendo-se os objetos i e j e os caracteres A • B P 

C P D P a~ribui-se o sinal (+) ao obje~o cada vez que um carac~er 

estiver presente e o sinal C-) quando esLiver ausente. A medida 

de similaridade é. então. a proporção de sinais concordantes. 
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CAP!TIJLO 3 

PRINCIPAIS MeTOOOS DE ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL 

3.1 -INTRODUÇÃO 

Os dois tipos mais importantes de procedimento de 

escalonamento são denominados escalonamento métrico Ctambém 

ref"erido como escalonamento clássico ou Análise de Coordenadas 

Principais) e escalonamento n~o-rnétrico (também ref"erido como 

escalonamento ordinal 

multidimensional). 

ou. simplesmente. escalonamento 

Modelos clAssicos de escalonamento multidimnesional 

:foram designados para preservar inf"ormação métrica dos dados. 

assumindo que as proximidades eram uma !"unção linear do modelo de 

distâncias. enquanto modelos de escalonamento multi di mensi anal 

n~o-métricos procuravam somente preservar inf"ormação n~o-métrica 

dos dados Em procedimentos de escalonamento multidimensional 

esta distinç~o tem sido implementada. basicamente. pela f"orma de 

regressão usada. sendo que. regressão linear de dados sobre 

distâncias tem sido usada no caso métrico e regressão monotônica 
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~em sido usada no caso não-mé~rico. 

O escalonamen~o mé~rico usa as verdadeiras magni~udes 

das proximidades originais en~re os obje~os para ob~er uma 

represen~ação geomé~rica des~es obje~os e. sendo assim. deve ser 

usado quando os dados a serem escalonados es~iverem em escala de 

razão Cpor~an~o com propriedades de dis~âncias) ou na escala 

i n~er val ar . 

Por ou~ro lado. o escalonamen~o não-mé~rico usa somen~e 

as propriedades ordinais das proximidades originais en~re obje~os 

e. sendo assim. deve ser usado quando os dados es~i verem na 

escala ordinal. 

O mé~odo de escalonamen~o mé~rico de Torgerson. ~ambém 

conhecido como mé~odo clâssico. e o mé~odo não-mé~rico de 

Kruskal. serão descri~os nes~e capi~ulo. 

3.2- M~TODO ~TRICO 

O escalonamen~o mé~rico é um mé~odo de represen~ação 

algébrica que ~em como obje~ivo achar uma con~iguração de pon~os 

a par~ir das dissimilaridades en~re os obje~os. o qual é 

apropriado par~icularmen~e quando as dissimilaridades são. 

exa~amen~e ou aproximadamen~e. dis~âncias euclidianas. 

Es~e mé~odo admi ~e a exi s~ênci a de uma "verdadeira" 

con~iguração em k dimensões. cujas dis~âncias en~re os pon~os são 

6 . . e ~en~a recons~rui r 
\.j 

di s~ânci as observa das D. 

es~a con~iguração usando uma ma~riz de 

cujos elemen~os são da ~orma de d = 
ij 

6 . . + e . .• onde os e . . são erros de medida acrescidos de erros de 
'-J '-J '-J 

dis~or ções causadas pelo ~a~o das dis~âncias observadas não 

corresponderem eXa~amen~e às dis~âncias en~re os pon~os de uma 
lc conf"iguração em R . 

Deve-se no~ar que. dada uma série de dis~âncias 

euclidianas, não exis~e uma única represen~ação dos pon~os os 
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quais dão origem a est.as di st.ânci as. I st.o si gni !i ca que não se 

pode det.erminar a localização e a orientação da con!iguração. Õ 

problema de localização é usualmente superado cent.rando a 

con!iguração na origem. enquanto o problema de orientação pode 

ser superado submet.endo a con!iguração obt.ida a uma trans!ormação 

ort.ogona1. a qual deixa dist.âncias e ângulos inalterados. Em 

out.ras palavras. uma con!iguração obtida pelo 

escalonament.o mét.rico é indet.erminada com respeit.o a translações. 

rot.ações e re!lexões . 

Como exemplo. considere o caso em que se conhece as 

dist.âncias ent.re algumas capit.ais brasileiras. que são dadas na 

t.abela 3 . 1. Com bases nestas in!ormações nada se pode dizer a 

respeit.o da lat.it.ude e longitude de det.erminada capit.al e t.ambém 

não se pode dizer se det.ermi nada capi t.al !i ca ao nort.e . sul. 

1 este ou oest.e. apesar de se poder di ·zer se esta capital é ou não 

um pont.o extremo. 

A reconst.rução do mapa bidimehsional do Brasil pode ser 

obtida at.ravés do escalonamento mét.rico. usando a dist.âncias 

ent.re algumas capi t.ais brasileiras da t.abela 3.1 mas est.a 

reconst.rução pode ser !ei t.a de •cabeça para baixo• ou de 

"lado" e. quando isso 

con!iguração obt.ida a 

acont.ece. é necessá.r i o ent.ão submeter 

uma rot.ação, ou re11exão, para obt.er 

a 

o 

!amiliar mapa do Brasil . 

O mapa bidimensional do Brasil obt.ido pelo 

mét.rico de escalonament.o mult.idimenciónal CTorgerson 1962, 

pode ser vist.o na !igura 3.1. 
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TABELA 3. 1 - DISTANCIAS AEREAS ENTRE ALGUMAS CAPITAIS BRASILEIRAS (KM) 

ARACAJÚ 
I I I 

BEL EM B.HORIZO BRASIL IA CURITIBA FORTALEZ MACEI O 
------------- - -------------------------------------------------

I 

ARACAJU o 
BELÉM 1590 o 
B.HORIZO 1350 2123 o 
BRAS{LIA 1271 1627 589 o 
CURITIBA 2010 2574 823 1087 o 
FORTALEZ 810 1138 1860 1682 2598 o , 
MACE I O 202 1632 1416 1566 2205 717 o 
MANAUS 2574 1288 2569 1967 2634 2295 2670 
NATAL 606 1550 1800 1775 2580 444 435 
P.ALEGRE 2520 3084 1370 1617 547 3126 2712 
RECIFE 386 1680 1632 1632 2400 640 1 91 
R.JANEIR 1485 2460 340 900 669 2190 1680 
S.LUIZ 1237 493 1848 1530 2514 640 1200 
S . PAULO 1740 2490 500 865 330 2238 1940 
SALVADOR 267 1695 980 1053 1734 1018 464 

MANAUS NATAL P.ALEGRE RECIFE R.JANEIR S.LUIZ S.PAULO 

MANAUS o 
NATAL 2658 o 
P.ALEGRE 3987 3069 o 
RECIFE 2823 252 3083 o 
R.JANEIR 2854 2122 1133 1685 o 
S.LUIZ 1752 1035 3042 11 97 2271 o 
S.PAULO 3100 2486 844 2135 364 2360 o 
SALVADOR 2617 870 2241 654 1220 1290 1486 

SALVADOR 
---------

SALVADOR o 



• Manaus 
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3.2.1 -Solução Clássica 

Considere que se conhece a ma~riz de dados X de 

di mensões n x p e a ma ~r i z de • soma de quadra dos e pr odu~os: 

cruzados• de linhas 

A = xx· 
de dimensões n x n. na qual o i.j-ésimo ~ermo é 

a . . = 
l.J 

Se d .. é a di s~ânci a euclidiana en~re os obj e~ os i e j. 
l.J 

en~ão uma ma~r iz de dis~âncias euclidianas ao quadrado 0 2 de 

dimensões n x n. usando os ve~ores linha i e j da ma~riz X. é ~al 

que 

z 
d . . = 

l.J 

= a . + a .. 2a .. 
ú. JJ \.j 

O procedimen~o mé~rico de escalonamen~o par~e de uma 

ma~r i z de di s~ânci as O de di mens:ões n x n e ~en~a achar uma 

cont'iguração de pon~os em k dimensões . ou deja. ten~a achar as 

coordenadas dos pon~os . 

Considere que se conhece a ma~riz de dis~âncias 

euclidianas e ~ambém a ma~r i z 0
2 do d d qua ra o das dis~âncias 

euclidianas EnUio. as coordenadas dos pon~os i e j podem ser 

ob~idas em dois es~ágios. sen do que. o primeiro es~ágio consis~e 

d 2 • em encon~r·ar os elemen~os a . . da ma~riz A em termos dos . . s, e 
lJ lJ 

o segundo es~ágio consis~e em t'a~orá-la na t'orma A= xx•. 
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Para obter os elementos a .. • da matriz A. em termos dos 
LJ 

d
2 .•s é preciso .inverter a equação 
LJ 

a + a __ 
LL JJ 

a qual é verdadeira para todo i. j. 

2a _. 
LJ 

Dado que não existe uma única solução. a não ser que se 

imponha uma dada localização. assume-se que x = O de tal modo que 
n 

X - o 
\.k - • para todo lc . 

n 

Usando a restrição t"" X = 0 
L. \.k \. =• 

C para todo Jc ) em 

a _. 
LJ 

a soma dos: termos: em qualquer linha de A. ou em qualquer coluna 

de A. t..orna-s:e zero. Consequentemente. somando-se 

2 
d .. = a .. + a .. 2a . . 

l.J LL JJ LJ 

sobre i. sobre j e sobre i e j. obtem-se 

n 

E dz _ = T + n a. 
\. =1 

LJ 9.-JJ 

n 

E dz _ = na + T 
LJ LL 

j =t 

n n 

E E d2 = 2nT 
\.=1 j=1 

LJ 

n 

onde T = E a . . é o traço da matriz A. 
LL 

\. =1 
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z 
Resolvendo d . . = a + a 

lJ i.i. jj 
2a . . e suas somas em i. em 

lJ 

j e em i e j. conjun~amen~e. ~em-se 

a . . = - 1/2 [ d
2 

lJ lJ 

n 

onde d
2 

l . 
= 1/n E 

i. =:t 

n 

= 1/n E 
j =:t 

n n 

= 1/n2 E E 
i. =1 j =1 

d
2 

Cmédia dos ~ermos da i-ésima linha de 0
2
); 

i.j 

dos ~ermos da j-ésima coluna 

d
2 

C média geral dos ~ermos de 0
2
). 

i.j 

de e 

Para obter os elementos da matriz A. à partir das 

dis~âncias quadradas. usa-se 

a . . = - 1/2 [ d
2 

lJ i.j 

Uma maneira :fácil para ob~er os a .. é •cen~rar duas vezes• 0
2

• 
lJ 

primeiro sub~raindo a média dos elemen~os em cada linha de ~odos 

os termos des~a linha. e en~ão :fazendo a mesma coisa para as 

colunas. o que au~oma~icamen~e ~orna o ~ermo médio geral igual a 

zero. e o mul~iplicador C 1/2 ) pode en~ão ser aplicado. 

Para ob~er a ma~riz de coordenadas X a par~ir da ma~riz 

A é preciso que se :faça uma análise dos ve~ores carac~eris~icos 

de A. 

Se 0 2 consis~e do quadrado de dis~âncias euclidianas 

exato. a ma~riz A é simé~rica e semi-de:finida posi~iva e. se A é 

de posto Jc: • e Jc: ~ n. então A tem Jc: valores c ar ac~er 1 sti c os 

positivos não nulos. os quais arranjados em ordem de magni~ude 

são ~ais que 

À. ~ À ~ 
1 2 
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Os co~esponden~es ve~o~es ca~ac~e~is~icos são deno~ados 

po~ {e_} . 
\. 

Pa~a que a 

caract.erist.icos seja igual 

soma 

a À 
i. 

de quadrados 

f"az-se f" 
i. = 

dos 

I (À) 
i. 

vet.ores 

(e). 
i. 

Ent.ão. uma possivel mat.riz de coordenadas X. t.al que A= xx·. é 

t.al que 

X = f 
2 

,. ~ . . .. 

onde X é de ordem Cn x Jc) e se t.em uma conf"iguração em k 

dimensões. ou seja. as coordenadas do i -és i mo pont.o são dadas 

pelas i-ésimas component.es de {f"i.} . 

3.2. 2 Solução Mat.riz Di ssi mi 1 ar idade 

Si mi 1 ar idade 

Na prâ.t.ica. pode-se t.er uma mat.riz de dissimilaridade, 

ao invés de uma mat.riz de dist.âncias Euclidiana. e. nest.e caso. 

se procede exat.ament.e como se as dist.âncias !ossem euclidianas. 

Inicialment.e. as •dist.âncias• são elevadas ao quadrado e 

a mat.riz A é ent.ão !armada, 

+ 
2 

d . . ) .e ,!inalment.e. os 

encont.rados . 

usando a = C -1 /2)( d
2 

- d
2 

\. J i.j \.. 

vet.ores caract.erist.icos de A 

dz . 
. J 

são 

A mat.riz A será simét.rica e t.erá zeros na diagonal. mas, 

como as distâncias não são euclidianas. não precisa ser 

semi -def"i ni da positiva. 

valores caracter i st.icos. 

negat.ivos. 

Consequentemente. a mat.riz A terá. n 

sendo que . alguns deles podem ser 

Se A tiver um número não muit.o grande de valores 

caract.eristicos negat.ivos pequenos. uma satisfatória 

r·epresentação de coordenadas da matriz de dissimilaridade pod e 

ser obt.ida pelos vetores caract.erist.icos associados aos primeiros 

maiores valores caract.eristicos positivos. Então. usando 
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C e . ) 
\. 

ob~ém-se a ma~riz de coordenadas como X= [ ~~· ~2 • . ..• ~3 ]. 

Todos valores carac~eris~icos nega~ivos são descar~ados, 

jun~amen~e com qualquer pequeno valor carac~eris~ico posi~ivo e, 

como regra geral, o maior valor carac~eris~ico nega~ivo será. 

menor do que o menor valor carac~eris~ico posi~ivo, considerado 

como sendo grande. 

Uma regra ú~il, denominada o 'cri~ério do ~raço', diz 

que a soma dos valores carac~eris~icos pequenos, ~an~o posi~ivos 

como nega~ivos, será. aproximadamen~e zero, ~al que a soma dos 

valores carac~eris~icos posi~ivos considerados como sendo grandes 

será. aproximadamen~e igual ao pos~o de xx·. 
Se A ~em um número de grandes valores carac~eris~icos 

negativos ou vários valores carac~eris~icos de ~amanho médio, ~al 

que a solução requer um grande número de dimensões. o uso de 

escalonamen~o mé~rico pode não ser recomendável . 

Quando se ~em uma ma~riz de similaridades,ao invés de 

uma ma~riz de dis~âncias ou dissimilaridades, é necessário 

trans~ormar esta matriz de similaridades em uma matriz de 

dis~âncias para poder ob~er a solução. Para ~rans~ormar a ma~riz 

pode-se usar a trans~ormação padrão descri~a no capitulo 2 . 

3.2.3- Adequação de Ajus~e 

Quando ob~ém-se a solução cl á.ssi c a. a par~i r de uma 

ma ~r i z de di stânci as , uma poss1 vel medi da da adequação de uma 

con~iguração em Jc dimensões pode ser ob~ida pela "proporção da 

ma~riz de dis~âncias explicada pela solução clássica 

)c-dimensional", a qual é dada por 

)c n 

a = t ~\ I E À.i. 
i. =t i.=t 
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onde ~L são os valores caracteristicos de A. 

Quando obtém-se a solução a partir de uma matriz de 

dissimilaridade. ou seja distâncias não-euclidianas. a 

adequação da representação obtida usando-se os k primeiros 

vetores caracteristicos pode ser obtida por 

k n 

E ~i I E 
i =1 i. =1 

I~. I 
l 

onde ~ são os valores caracteristicos de A. 
i 

A di :ferença entre 01 e a• é a presença do módulo no 

denominador de a~. a qual se deve ao :fato de que alguns valores 

carac~eris~icos de A podem ser negativos. 

3.3- MeTODO NÃO-M~TRICO 

O escalonamento não-métrico. ou ordinal • assim como o 

escalonamento métrico. tem como propósito encontrar uma 

representação geométrica de pontos. cujas distâncias entre estes 

pontos combinem. de alguma maneira. com as si mi 1 ar idades C ou 

dissimilaridades) originais entre objetos Cou individues) . 

A di:ferença básica entre os métodos é que o não-métrico 

usa somente a ordenação das similaridades para obter a solução. 

enquanto que o métrico usa in:formação métrica. ou seja. as 

verdadeiras magnitudes das similaridades. para obter a solução. 

O escalonamento não-métrico. entretanto. toma como 

hipótese uma relação menos rigida. 

métrico. entre d . . e ó ..• como 

do que a assumida pelo 

lJ \.J 

d .. =:f C ó . . ) +e . . 
lJ lJ lJ 
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sendo f' uma !unção monot.óni ca desconheci da crescent-e ou 

decrescent-e. Em ou~ras palavras. o escalonament-o não-mé~rico 

relaxa a f"or~e linearidade supos~a pelo escalonamen~o mé~rico a 

respei~o do ~ipo de f'unção que liga as similaridades en~re 

obje~os às dis~âncias en~re os pon~os. que represen~am os obje~os 

na conf'iguração. 

A grande van~agem do uso de escalonamen~o não-mé~rico é 

que o mesmo algori~mo básico é f'acilmen~e generalizado para 

dif'eren~es ~ipos de dados e para dif'eren~es modelos. ~. por~an~o. 

aplicável a uma grande variedade de si~uações. Assim. 

f r equências. probabilidades. postos . etc. são tão apropriados 

como medidas de proximidade. como são os coef'icien~es de 

correlação. associação. covariâncias e ou~ros . Obviamen~e. 

quaisquer séries de medidas com a mesma ordenação de proximidades 

irão gerar a mesma solução mé~rica. 

Como em escalonament-o métrico. não se pode de~erminar 

uma única localização e uma única orien~ação da configuração 

obtida. is~o é. a conf'iguração é indeterminada com respei ~o a 

translação. rotação e ref'lexão. Além disso. a conf'iguração obtida 

pelo método não-métrico de escalonamento é indeterminada com 

respei lo a mudanças de escala. isto é. é indeterminada com 

respeito a expansão ou con~ração unif'ormes. Ent.ret.ant.o. o 

problema de não ler signicado a escala da conf'iguração. pode ser 

superado f'ixando o centróide da conf'iguração na origem. isto é. 

requerendo que a raiz quadrada da média das d i stâncias dos pontos 

a origem seja unitária. 

Um exemplo de representação geomé~rica de pontos obtida 

pelo escalonamen~o não-métrico pode ser vis~o na f'igura 3 . 2. a 

qual mos~ra o mapa bidimensional do Brasil. ob~ido pelo 

procedimen~o não-mé~rico a par~ir das dis~âncias dadas na ~abela 

3.1. 
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Figura 3.2 - Mapa do Brasil obtido pelo Método de Escalonamento Não-Métrico 

.Manaus .Belém São, Luiz 

. Brasí 1 ia 

Belo! Horizonte 

. Fortaleza 

Natal 

.Recife 
.Maceió 

.Aracajú 

·salvador 

.Rio de Janeiro 
São Paulo 

.Curitiba · 

.Porto Alegre 



3.3.1 -Adequação de Ajus~e 

Como o mé~odo de escalonamen~o não-mé~rico, propos~o por 

Kruskal, é cen~rado na medida de ' Adequação de Ajus~e',denominada 

"S~ress". considerou-se impor~an~e que es~a medida !'os se 

inicialmen~e apresen~ada. 

O escalonamen~o não-mé~rico requer que as proximidades 

observadas en~re obje~os concordem, de alguma maneira, com as 

dis~âncias en~re pontos da configuração obtida, ou seja, requer 

uma relação entre proximidades e distâncias do tipo 

d .. t·có ) + e 
~J ~J ~J 

onde f é uma função monotônica qualquer . 

Surge então a necessidade de definir uma !'unção, a qual 

possa fornecer uma medida da bondade de ajuste Cou maldade de 

ajuste) das distâncias do espaço de configuração para com as 

proximidades observadas e, consequentemente, uma medida do ajuste 

da configuração obtida aos dados. 

Esta f"unç:lo deve assumi r o valor zero quando o modelo 

das distâncias do espaço de configuração ajustar-se perf"ei~amente 

ao modelo das proximidades e deve assumir valores maiores quando 

o ajuste vier a ser menos perfeito. 

A !"unção proposta, inicialmente. para medir o ajus~e de 

qualquer conf"iguração, !"oi a soma de quadrados de 

def"inida por 

desvios, 

n- 1 n 

E E 
i= 1 j =i.+1 

c d 
~j 

Uma vez que, a monotoni cidade nem sempre é ob~i da na 

configuração, define-se os números d .. = fCó .. ) • os quais 
~J ~J 

são 

mono~onicamente relacionados com as proximidades observadas 6. .• 
~J 

Então, tem-se 

d = d + e .. 
i.j ~J 
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e a medida do ajus'le vem a ser 

n-• n A 

E E c d .. d .. )2. 

i.=• j =i.+:l 
\.J l.J 

Embora es'la medida seja invariante com respei'lo a 

'translações. re~lexões e rotaçõe~. não é invarian'le com respeito 

a e~ensões e contrações uni~ormes. 

In'lroduziu-se. en'lão. um ~ator de escala. o qual não só 

normaliza a medida como 'lambém a torna invarian'le com respei'lo a 

mudanças de escala. Es'le ~a'lor de escala é de~inido por 

n- :l n 

E E 
i.=1 j=i.H 

c d . 
\.j 

A ~unção que mede o ajus'le de qualquer con~iguração pode 

ser ob'lida. então. por 

n 

E 
j =i.+i 

c d. 
\.j I 

n- • 

E· 
i.=i 

I: c d _. )
2 

] . 
l.J 

j=i.H 

Kruskal propós uma medida de adequação de ajus'le 

de~inida por 

[ 
n-:l n A n- i n ]1/2. s = E E c d . . d . . )2 I E E c d )2 

i.=:l j=i.H. 
l.J I.J 

i.=i j =i.+i 
i.j 

a qual ele chamou de "s'lr ess". 

O "s'lress" é considerado uma ~unção das C n x Jc ) 

coordenadas dos pon'los da con~iguração ob'lida e. sendo assim. o 

valor do "stress" depende da con~iguração ob'lida. Sabe-se que o 

valor do "stress" aumenta quando n aumen'la e/ou quando Jc diminui. 

Pode-se dizer. 

para a 

ainda. que o "s'lress" represen'la a 

os pos'los de ordenação dos d •s não 
i.j 

ex'lensão 

combinam com os 

qual 

postos de ordenação dos ó • s 
i.j 

e. sendo assim. 

quando os postos dos d _ . • s e dos 
l.J 

valor do "s'lress" é zero. 
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Para cert-os t-ipos de dados. o "st.ress" é obt-ido pela 

expressão: 

s· = [F:: n n- t 

E 
j =i+t 

c d .. - d 
l.J i j I E 

i.=t 

ande d é a média arit.mét.ica dos d . . ps 
l.J 

n 

E c d 
j =i+t 

Kruskal sugere que o valor do "st.ress" obt.ido por s. 
n-t n 

cujo denominador é E E c d . . seja informalmente 
l.J 

i. = 1 j = i.+t 

int.erprelado de acordo com o seguint-e padrão: 

é 

Valor do "St.ress" 

0.20 

0.10 

0.05 

0 . 025 

0.00 

Adequa~ão de Ajust.e 

Ruim 

Regular 

Bom 

Excelent-e 

Per!eit.o 

Como o valor do "st.ress" obt.ido por s• • cujo denominador 

n-t n 

E E c 
i=t j =i.+t 

d . . 
l.J 

d)2. é usualment-e duas vezes o t.amanho 

daquele obt.ido por s. para mesma con!iguração. Kruskal sugere que 

esse seja int.erpret.ado como segue: 

Valor do "St.ress" Adequação de Ajust.e 

0.40 Ruim 

0.20 Regular 

0.10 Bom 

0.05 Excelent-e 

0.00 Per!eit.o 
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3.3.2- Ob~enção da Solução 

Em escalonamen~o mul~idimensional não-mé~rico nenhuma 

solução anali~ica é possivel. O procedimen~o usado para ob~er a 

solução é um procedimen~o iterativo, o qual é aplicável tanto a 

medidas de similaridade quanto a medidas de dissimilaridade. 

Procedimento Iterativo: 

Para n objetos obtém-se a i nf"ormação 

inicial, a qual é o pos~o de ordenação dos m = nCn-1)/2 valores 

de similaridades. 6. .' s. a respei ~o de todos os pares de objetos. 
LJ 

Supondo que não existe empa ~es. os m valo r es de si mi 1 ar idades 

são arranjados em uma ordenação es~ritamen~e ascenden~e como 

6 .. < 6 .. < 
L:1J:1 L2J2 

onde ó . . é a menor das si mi 1 ar idades e o subscrito i j indica 
L:1J1 :1 :1 

o par de objetos que são menos similares. is~o é. o par de 

objetos com posto 1 na ordenação das similaridades. 

Somente a ordenação destas medidas de 

si mi 1 ar idade é preservada na solução métrica obtida pelo 

escalonamen~o não-métrico. 

Os objetos são então representados por 

pontos em um espaço euclidiano k-dimensional e X denota o vetor 
L 

de coordenadas do pon~o corresponden~e ao i-ésimo objeto. sendo i 

= 1 •...• n. Esta representação por pon~os em um espaço euclidiano 

k-dimensional é denominada conf"iguração inicial. a qual pode ser 

uma conf"iguração aleatória de pontos ou uma conf"iguração obtida a 

partir de uma análise de coordenadas principais. 

A conf"iguração inicial deve obedecer· duas 

condiçõ~s: 

Ci) p. ~ p .• V 
L J 

i ~ j. sendo p . e p. pontos 
L J 

da conf"iguração. 

Cii) X não pode estar contida em ~l. tal que 

t < k sendo k a dimensão do espaço da conf"iguração procurada. 



Qualquer que seja a con:figuração inicial. 

esta deve ser normalizada. isto é. seu centro de gravidade deve 

ser localizado na origem do sis~ema e a soma das dis~âncias de 

seus pontos à origem do sis~ema deve ser igual a 1. ou seja. 

onde X. 
ll 

distância. 

a coordenada 

n k 

E E 
i. =i. t =i. 

de p na dimensão 
i. 

dCx .• x) = d. .• é de:finida nes~e 
l J lJ 

t. Uma :função de 

espaço euclidiano 

k-dimensional . Por simplicidade a conhecida distância euclidiana 

não-ponderada. 

X.) • C X 
J i. 

X) 
J ]

i./2 

é assumida. Calcula- se en~ão a dis~ância euclidiana en~re ~odos 

os pares de pontos da con:figuração inicial. 

O propósito de qualquer procedimento de 

escalonamento não-mé~r i co é encontrar · uma série de pontos em um 

espaço de dimensão mini ma. tal que as C di s) si mi 1 ar idades dadas 

entre os objetos são uma :função mon6Lona das distâncias 

euclidianas entre os pontos que representam os objetos. 

Se as similaridades estiverem na ordem 

6. . ( 6 . . ( 
li.Ji. lZJZ 

< 6 
i.mjm 

• então a monotoni cidade é di ta como 

sendo per:fei~a se as corresponden~es dis~âncias euclidianas na 

solução es~i verem na ordem d . . ~ d ~ ... ~ d 
li.Ji. i.Zj2 i.mjm 

Quando 

di ssi mi 1 ar idades. ao 
• ordenadas como 6. . < 
l1Ji. 

invés 

6 • 
i.Zj2 

de 

( 

es~ivermos trabalhando com 

si mi 1 ar idades. e es~iverem 

6 •. < • onde 
lmjm 

é a menor 

das dissimilaridades. então a monolonicidade será per:fei~a se as 

corresponden~es distâncias euclidianas estiverem na ordem 

d. . 2:: d . . ~ . . . 2:: d 
li.Ji. l2J2 i.mjm 

Em outras palavras. a ordenação ascenden~e 

das similaridades deve implicar a ordenação descendente das 
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dis~âncias euclidianas, que deve ser exa~amen~e análoga a 

ordenação descenden~e das dissimilaridades. 

A comple~a con:formidade para a mono~onicidade pode ser 

adquirida com uma represen~ação em um espaço de dimensionalidade 

al~a. como k ~ n-1, sendo que se ~em n objeLos no ~o~al. Mas o 

prop6si~o do escalonamen~o mul~idimensional é encon~rar uma 

represen~ação de baixa dimensão, na qual a con:formidade para a 

mono~onicidade possa ser pelo menos razoãvel, se não puder ser 

per:feita. 

A partir das medidas de d .. estima-se os 
l.J 

va1 or êS ajustados d. 
l.j 

que est~o monotoni camente relacionadas 

com as medi das de si mi 1 ar idade. Os d são apenas números reais 

C também re:feridos como 
\.j 

pseudo-disLâncias ou disparidades ou 

discrepâncias) e. sendo assim. não existe uma con:figuração de 

pontos cujas distâncias entre os pon~os sejam d . . · 
l.J 

Os d 
i.J 

são 

de:finidos 

euclidianas 

designados 

como 

d . . 
\.j 

para 

mini mos quadrados 

e são obtidos por 

produzir distâncias 

ajustados às 

um mé~odo de 

monotónicas 

distâncias 

regressão 

ajustadas, 

conhecido como regressão mono~ónica ou isotónica. 

monotonicamente 

6 . < 6 . . < ... 
l.~J~ l.2J2 

entre os pontos 

pode-se calcular 

Os valores 

relacionados 

< 6 
i.mjm 

, então, 

ajustados 

aos ó .. 
l.J 

d . . ~ d . . ~ 
l.~J~ . . l.2J2 

d .. devem 
l.J 

ou seja, 
A 

~ d 
i.mjm 

Obtidas as distâncias euclidianas, d 

ser 

se 

da con:f i gur ação e os valores ajustados d . . 
l.J 

o valor do stress, que é a medida de adequação 

de ajuste propost-a por Kruskal para medir o ajuste da 

con:figuração, de:finida por 

n-:l n 

I E E 
i. =:t j =i.+ :l 

O stress pode ent.ão ser usado como base para 

um método si sLemá.ti co de obtenção dos valores d .. que minimizam o 
l.J 

stress sujeito a condição de serem monótonos em relação aos 

valo r es das si mi 1 ar idades observadas ó . . • s. 
l.J 

O valor do stress depende da con:figuração e 
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sendo assim pode-se escrever S C X X X ) • onde X é o 
1 2 n i. 

ve~or de coordenadas do pon~o corresponden~e ao i-ésimo obje~o. 

Se o s~ress não ~or su~icien~emen~e pequeno en~ão a posição dos 

pon~os no espaço da con~iguração devem ser al~er-ados a ~im de 

r-eduzir- o valor- do s~r-ess. 

Calcula-se en~ão um ~ator- de cor-r-eção par-a mover- a con~igur-ação 

na dir-eção do menor- s~r-ess. 

Mover- a con~igur-ação na dir-eção do menor- s~r-ess consis~e em mover­

os pontos na dir-eção dada pelo vetor- das pr-ime i r- as der- i vadas 

par-ciais do str-ess com r-espeito a con~igur-ação X. is~o é. na 

direção dada pelo vetor gradiente. O gr-adiente consiste das 

der-ivadas par-ciais do s~ress com respei~o a con~igur-ação X. e é 

obtida por: 

n 

{}. 
Lp 

= éJ s / ô X . = c 1 /NS) E 
Lp 

j=i 

"' C 1- d .. / d .. ) - s2J C X . 
LJ LJ Lp 

X . ) 
JP 

onde N = E d . . é o f'a~or- que nor-maliza a expr-essão. e p é o 
LJ 

númer-o de dimensões da con~iguração . Se o gradien~e f'or zero. 

então um possivel minimo local f'oi alcançado. 

A conf'iguração é reconstruida de f'orma a 

minimizar- o stress. e 

con~igur-ações são ob~idas. 

o stress .é recalculado e 

desta f'orma. iterativamente novas 

das quais novos d . . e d . . or-iginam-se. 
LJ LJ 

es~e processo é r-epe~i do até que um 

suf'icientemente bom ajuste é ob~ido ou até que seja obtida uma 

conf'igur-ação que não possa ser- melhorada. a qual é chamada 

con~igur-ação de stress minimo. O mé~odo u~ilizado para minizar o 

stress minimo. geralmente. é o •steepest descent•. 

3.3.3- Diagrama de Dispersão 

O diagrama de disper-são é um grá~ico cons~r-uido. 

primeiramen~e. para verif'icar se a relação exigida en~re as 

distâncias d .. entre pares de pontos da conf'igur-ação e as medidas 
LJ 
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de proximidades observadas en~re os pares de obje~os é obedecida 

na solução ob~ida e. secundariamen~e. para ob~er uma visualização 

do ajus~e da con~iguração aos dados. uma vez que o valor numérico 

do ajuste ~oi ob~ido a~ravés do s~ress. 

Um diagrama de dispersão pode ser ob~ido a~ravés da 

cons~rução de um grá~ico 

en~re os pares de pon~os 

cujas coordenadas 

da con~iguração) 

são d C di s~ânci as 
i.j 

e 6 C pr oxi mi dades 
lJ 

en~re os pares de obje~os). O diagrama de dispersão deve 

apresen~ar um pon~o para cada par de obje~os possivel. 

No escal onamen~o r'lão-mé~r i co supõe-se que 

onde :f é uma :função monó~ona crescen~e ou decrescen~e. 

d .. 
lJ 

= :fC6. ) 
\.J 

~alquer que seja a suposição ~eita com relação a :f. o 

diagrama de dispersão pode mos~rar que os dados sugerem ou~ro 

tipo de ~unção. que não a suposta. 

os pon~os do diagrama de dispersão mostrarem 

claramente uma curva di~erente daquela re~erente a ~unção 

supos~a. o valor do s~ress poderá es~ar indevidamen~e aumen~ado 

pela suposição inadequada com relação a :f e neste caso. é 

necessário analisar os dados novamen~e ~azendo uma suposição mais 

adequada com relação a :função :f. 

o diagrama de dispersão pode mostrar se existe 

• degeneração • • ou seja. se os pontos da configuração es~ão 

:for~emente agrupados. ou se a maioria dos pon~os estão sobre ou 

próximos de um número muito pequeno de posições. 

A degeneração pode ocorrer pelo :fato dos obje~os ~erem 

um agrupamen~o na~ural em ~rês ou menos grupos. ou pelo ~ato de 

as dissimilaridades en~re os obje~os dos di~erentes grupos serem 

todas ou quase todas maiores do que as dissimilaridades en~re os 

objetos de um mesmo grupo. Nes~e caso todos ou quase todos os 

pontos que represen~am os obje~os de um mesmo grupo convergem 

para a mesma posição e o stress converge para valores próximos de 

zero. apesar de não a~ingir o zero na prá~ica. 

Em par~-icular o stress mui to pequeno não deve ser ~amado 

como indicador de um bom ajuste. 

Nos casos em que ocorrer degeneração uma nova análise. 

para cada grupo separadamente deve ser ~ei~a ou uma análise pelo 
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EMD mé'lrico. 

Considere como exemplo 

cons'lru1do para a configuração 

escalonamento não-métrico para 

apresentado na :figura 3.3. 

o diagrama 

bidimensional 

os dados da 

de dispersão 

obtida 

tabela 

pelo 

3 . 1. 

Observando o diagrama de dispersão da :figura 3.3. 

no'la-se que es'le sugere a exis'lência de uma relação monot6nica 

crescente entre as dissimilaridades originais e as distâncias do 

espaço de configuração . Sendo assim. pode-se concluir que a 

6 
LJ i.j 

relação monolónica enlre e d assumi da pelo escalonamento 

não- métrico é obedecida na solução obtida e que a configuração se 

ajusta perfeitamente aos dados. 
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FIGURA 3.3 - DIAGRAMA DE DISPERSAO DA SOLUÇÃO OBTIDA PELO ESCALONAMENTO 

NÃO-MÉTRICO PARA OS DADOS DA TABELA 3.1 
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3.4- ANALISE DA SOLUÇÃO 

Analisar os resul~ados ob~idos a~ravés de uma análise de 

escalonamen~o mul~idimensional é uma ~are~a não mui~o simples. 

Poder i n"Ler pr e~ ar os resul~ados de uma análise de 

escalonamen~o implica em escolher um número de dimensões 

apropriado para represen~ar os dados:. Nes~e caso serão 

apresentados inicialmente alguns procedimentos os quais podem 

orien~ar a escolha do número de dimensões: apropriado. 

F' i nal men"Le serão apresentados alguns: procedi men~os: os: 

quais podem ser u~ilizados: para obter uma melhor in"Lerpre"Lação da 

con~iguração no número de dimensões: escolhido. 

3 . 4.1 -Escolha do Número de Dimensões: 

O principal obje~ivo de quem u~iliza uma t-écnica de 

es:calonamen~o mul"Lidimens:ional. geralment-e. encont-rar a 

con~iguração que melhor represent-a os: dados: em es:"Ludo e que 

permit-e uma melhor compreensão dos: dados: . 

Na prá~ica . a verdadeira di mensão do espaço 

desconhecida e par~e-s:e en~ão em procura de um número de 

dimensões:. que seja apropriado para repres:en~ar os: dados: . 

Sabe-se que quan"Lo maior o número de di mens:ões: "Lan~o 

menor é o valor do s:~res:s: e que. ~endo-s:e n obje~os. uma 

con~iguração com p ~ n-1 dimensões: ~erá s:~res:s: zero. En~re~a~~o. 

is~o não quer dizer que a con~iguração que melhor repres:en~-a os: 

dados: seja aquela cujo valor do s:"Lres:s: é menor do que de qualquer 

ou"Lra. O que s:e procura é uma configuração com dimens:ionalidade 

apropriada para repres:en~ar os: dados: e não uma configuração que 

~enha o menor valor do s~res:s: . 

Obvi amen~e. o melhor ser i a que duas di mens:ões: fossem 

apropriadas: para repres:en~ar os: dados:. mas: nem sempre duas 
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dimensões são su~icien~es e uma con~iguração em maior número de 

dimensões é en~ão requerida. 

Uma vez que o escal onamen~o mul ~i dimensional é quase 

sempre usado como um modelo descri~ivo para in~erpre~ar e 

represen~ar os dados, várias considerações devem ser levadas em 

con~a quando se es~á decidindo acerca da dimensionalidade do 

espaço a ser usado, como por exemplo, a ~acilidade de 

in~erpre~ação da solução, o ajus~e de modelo aos dados, e~c. 

Qualquer in~ormação que se ~enha a respei~o dos dados deve ser 

levada em consideração . 

Existem alguns procedimentos intuitivos, os quais 

~ornecem uma orien~ação sobre o número de dimensões que deve ser 

usado para melhor represen~ação e interpre~ação dos dados. 

Um dos procedimen~os usa o valor do "stress" como guia. 

Es~e consis~e em realizar análises de escalonamen~o usando 

diferentes números de dimensões; Cons~ruir um grá~ico cujas 

coordenadas são Jc C número de dimensões usada) e S C valor do 

"s~ress" para a con~iguração )c-dimensional ob~ida); observar em 

que ponto do grá~ico se forma um •co~ovelo• ou •ângulo• e 

procurar as coordenadas corresponden~es a es~e ponto, as quais 

são o número de dimensões apropriado para represen~ar os dados e 

o valor do "stress" para a configuração que tem es~e número de 

dimensões. 

Como exemplo, considere que ~oram realizados análise de 

escal onamen~o mul ~i di mensi anal não-mé~r i co de 1 a 6 dimensões 

usando as dislâncias da labela 3 . 1: · O gráfico do número de 

dimensões, lc, pelo valor so s~ress, S, é conslruido para esle 

exemplo e é apresen~ado na figura 3.4. 

Observando o gráfico pode-se dizer que ~arma-se um 

•co~ovelo• no ponlo cujas coordenadas são Jc = 2 e S = 0.03. 

No~a-se que o valor do s~ress· . diminui rapidamen~e de Jc = 
1 para lc = 2 e que para lc ) 2 diminui mui lo len~amente, e é 

exalamenle is~o que ~az com que se forme um •co~ovelo• ou um 

•ângulo• no grá~ico. 

Conclui-se en~ão que uma configuração de 2 dimensões é 

apropriada para represen~ar es~es dados e que o s~ress des~a 

con~iguraç~o é 0.03 . 
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Figura 3.4 - Gráfico do Stress em função da Dimensão do Espaço para os Dados 
da Tabela 3.1 
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Ou~ro procedimen~o in~ui~ivo. que pode e deve ser usado 

para escolher o número de dimensões apropriado. usa como guia de 

in~erpre~abilidade da solução. Es~e procedimen~o leva 

a f"acilidade com que os eixos consideração 

in~erpre~ados. Se uma solução em p dimensões 

podem 

permi~e 

em 

ser 

uma 

sa~isf"a~ória in~erpre~ação dos eixos e uma solução em p + 1 

dimensões não permi~e uma in~erpre~ação dos eixos ou não t'ornece 

nenhuma inf"ormação adicional a respei~o dos dados. escolhe-se uma 

solução em p dimensões. 

Por ou~ro lado. pode-se ~er uma conf"iguração em p 

dimensões sem interpretação. mas em p + 1 dimensões teriamos uma 

in~erpre~ação ~o~al. sendo por~an~o es~a a melhor solução. 

Soluções em apenas 2 dimensões são. gerafmen~e. 

pref"eriveis por serem f"acilmen~e represen~adas graf"icamen~e e por 

serem f"acilmen~e in~erpre~adas. mas nem sempre revelam a 

•es~ru~ura• escondida nos dados e nem sempre permi~em uma 

interpretação sa~isf"a~ória. 

Ainda ou~ro procedimen~o que pode ser usado o qual leva 

em consideração a es~abilidade da solução consis~e em f"azer novas 

análises dos dados. ou seja. divide-se os sujei~os aleatoriamen~e 

em sub-grupos e aplica-se o EMD a cada sub-grupo em separado. 

Os procedimentos apresentados são os mais simples e que 

pode ser f"acilmente realizados. mas exis~em outros procedimentos 

mais complexos para determinar o número de dimensões apropriado 

para representar os dados Cver Gnanadesikan. 1977). 

3.4.2- In~erpre~ação da Conf"iquração 

Após ~er-se de~erminado o número de dimensões apropriado 

para represen~ar os dados e obtido a conf"iguração com a 

dimensionalidade apropriada. par~e-se para a in~erpre~ação des~a 

conf"iguração. que é uma das e~apas mais impor~an~es da análise de 

escalonamento. 

Um dos mé~odos que pode ser usado para in~erpre~ar uma 

solução de escalonamen~o mul~idimensional é iden~if"icar. ou 
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procurar um signi~icado par~icular para as dimensões Cou eixos) 

da con~iguração. 

Para algumas con~igurações a in~erpre~ação das dimensões 

pode ser ~acilmen~e ob~ida simples:men~e observando es:~as: 

con~igurações:. mas: nem sempre is:~o é poss:ivel e. nes~es casos. 

exis:~em alguns: recursos que podem ser u~ilizados: a ~im de 

!acili~ar a in~erpre~ação da solução. A de~erminação do recurso 

que deve ser usado dependerá do ~ipo de dados a serem analisados 

e do ~ipo de con~iguração ob~ida. 

Con~igurações: ob~idas: pelos: mé~odos de escalonamen~o 

mul ~i dimensional a • dois fa~ores • • apresen~ados nes~e capitulo. 

podem ser subme~idas a translações. rotações: ou re!lexões. e 

usando estes recursos: é pos:s:i vel que se encon~re novos: e mais: 

significativos: eixos. os quais: permitam uma melhor interpretação 

da solução obtida. 

Como exemplo. considere a ~igura 3.5. a qual apresen~a a 

configuração de pon~os ob~ida pelo mé~odo de escalonamen~o 

não-mé~r i co par a os dados da ~abel a 3. 1 . Não se pode dizer que 

ela represen~a uma recons~rução do mapa do Brasil. mas se 

subme~ermos esta configuração a uma reflexão ob~ém-se a 

configuração apresen~ada na figura 3. 2. a qual represen~a uma 

perfei~a recons~rução do mapa do Brasil. 

Con~udo. é di~icil observar a configuração em todas as 

direções e não só naquelas definidas pelos eixos coordenados. e 

numa única configuração pode haver mais dir·eções in~erpre~áveis 

do que aquelas: definidas pelos eixos. 

~ando se ~em uma con~iguração em três ou mais 

dimensões. por exemplo. a in~erpretação da configuração através 

da observação visual torna-se di~icil. Para suprimir as falhas da 

observação pode-se usar um procedimen~o es~a~is~ico de regressão 

linear. quando forem conhecidas algumas das carac~eristicas do 

conjunto de obje~os. Uma interpre~ação melhorada das dimensões 

pode. ainda. ser obtida usando as caracteristicas (variáveis) que 

melhor distinguem os objetos que se localizam nos extremos 

opostos das várias direções dos planos da configuração ob~ida. 

OUtro mé~odo que pode ser utilizado para in~erpretar a 

solução obtida. o qual é geralmente preferido. consis~e em 
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idenLi~icar grupos de objeLos e eviLar ~alar de dimensões. 

A di~erença básica enLre int.erpret.ação das dimensões e 

int.erpret.ação por vizinhanças. que consist.e em ident.i~icar grupos 

de objet.os que aparecem na con:figuração. é que a int.erpret.ação 

das dimensões se baseia ~undamenLalment.e em grandes disLâncias. 

enquant.o a inLerpreLação por vizinhanças se baseia em pequenas 

dist.âncias ou grandes similaridades. 

Final menLe. i nt.er pr et.ação é mui t.as vezes auxi 1 i ada por 

comparações de uma con~iguração com out.ras con~igurações obLidas 

pelo escalonamenLo mulLidimensional para a mesma série de dados. 

3 . 5- COMPARAÇÃO DOS M~TODOS 

~ int.eressant.e ~azer uma comparação ent.re os mét.odos de 

escalonament.o. apresent.ados nas seções ant.eriores dest.e capit.ulo 

Cmét.odo clássico e mét.odo não-mét.rico). sob alguns aspect.os. como 

por exemplo. ~acilidade dos cálculos. robust.ez. qualidade dos 

result.ados. et.c. 

Pode-se dizer. obviament.e. que a obt.enção da solução é 

mais simples. no mét.odo clássico do que no mét.odo não-mét.r i co. 

Ist.o se deve à complicada nat.ureza d o procediment.o it.erat.ivo 

ut.ilizado para obt.er a solução no escalonamenLo não-mét.rico o que 

exige uma quant.idade de cálculos muit.o maior do que os envolvidos 

na obLenção da solução clássica. 

Não é conhecido quant.o robust.o é o mét.odo clássico para 

t. r ans~or mações monót.onas de :funções de di st.ânci as. ent.ret.ant.o. 

sabe-se que ambos os mét.odos dão result.ados similares quando os 

dados consist.em de dist.âncias aproximadament.e ou exat.ament.e 

euclidianas. e que o escalonament.o não-mét.rico produz result.ados 

sat.is:fat.órios. enquant.o o escalonament.o clássico produz 

result.ados não sat.is:fat.órios. quando dist.âncias não euclidianas 

são usadas . Segundo Chat.:field C1980) est.udos :foram realizados na 
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Universidade de Ba~h para comparar 

que o escal onament.o não-mét.r .i co 

escalonament-o mét-rico. 

os dois mét. o dos 

é geral ment-e 

e concluíram 

melhor que 

Como exempl o de c ompar ação dos mét-odos • considere os 

mapas do Brasil reconst-ruidos pelo escalonament-o clássico CFigura 

3.1) e pelo escalonament-o não-mét-rico CFigura 3.2). a part-ir das 

di st.ânci as ent-re algumas capi t.ai s brasi 1 eiras C dadas na t.abel a 

3.1). 

Observando as posições de cada uma das capit-ais 

brasileiras. em cada uma das reconst-ruções do mapa do Brasil. e 

comparah do com as posições das mesmas no mapa do Brasil. pode-se 

dizer que a reconst-rução do mapa obt-ido pelo escalonament-o 

não-mét.r i co é mais per:fei t.a do que a obt.i da pelo escal onament.o 

clássico. 

Est-e :fa~o confirma o que foi dit-o ant-eriorment-e a 

respei t.o do escal onament.o não-mét.r i co obt-er melhores resul t.ados 

do que o escalonament-o clássico quando dis~âncias não euclidianas 

são usadas. uma vez que nest-e exemplo da reconst.rur.ão do mapa do 

Brasil :foram usadas dist-âncias aéreas ent-re algumas capi~ais 

brasileiras. as quais são dist-âncias não-euclidianas. 
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CAP!TULO 4 

APLICAÇÃO 

Neste capitulo apresentamos uma aplicação de 

Escalonamento Mullidimensional na área de Geologia, na qual ~oram 

usados dados originados de análises quimicas vulcânicas da região 

ocidental do Rio Grande do Sul e Santa Catarina, cedidos por 

Jaqueline Chies, do Instituto de Geologia da UFRGS. 

Um dos objetivos desta aplicação é demonstrar com dados 

reais que o método não-métrico produz soluções equivalentes para 

medidas de proximidade que tenham a mesma ordenação. Um outro 

objeli vo é veri~icar se o escalonamento não-métrico é capaz de 

produzir uma con~iguração que evidencie a estrutura dos dados, já 

conhecida de trabalhos anteriores ~eilos nesta área, ou ainda se 

a con~iguração obtida sugere alguma outra estrutura que possa 

estar presente nos dados. 

Os dados consist--em de análises ~eit..as sobre 116 

amostras de rochas de locais di~erentes Clodas as amostras tem 

o mesmo peso) em lermos de element-os quimicos que estavam 

presentes na constituição destas rochas. Estes elementos quimicos 

dividem-se em elementos maiores, os quais são medidos em 

percentagem (%) do peso em lermos de óxido, e elementos traço, os 
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quais são medi dos em par 1.-es por mi 1 hão C ppm) • vist-o que est-ão 

present-es em menos de um por cent-o (1~~ na composição das rochas . 

Foram :feit-as medições de 20 element-os quimicos. mas 

soment-e 1!3 element-os :foram considerados na present-e aplicação. 

uma vez que !3 dos 20 element-os quimicos apresent-avam observações 

perdidas. Desses 1!3 element-os considerados. 10 são medidos em 

percent-agem do peso em t-ermos de óxido CSiO. TiO. Alz03. FeO. 

MnO. MgO. CaO. NazO. KzO e Pz05 ) e 5 são medidos em part-es por 

milhão CNi. Ba. Rb. Sr e Zr). Sendo assi~. t-em-se uma mat-riz de 

dados de dimensões C116 x 15). que apresent-a as observações de 15 

element-os quimicos :feit-as para 116 amost-ras de rochas de locais 

di:ferent-es. 

Como os dados re:ferent-es aos element-os maiores e aos 

element-os t-raço apresent-am-se em unidades de medida di:ferentes. 

as análises :foram :feitas com dados padronizados. 

Os dados são quant-i 1.-at-i vos e. portant-o. opt-ou-se por 

usar. exploratoriament-e. como medidas de proximidade a dist-ância 

euclidiana. a distância euclidiana ao quadrado. a dist-ância 

t-axon6mica média. a dist-ância média de Manhat-t-an. a correlação 

moment-o-produt-o e variância e covariância. as quais são 

apropriadas para est-e tipo de dados. 

Most-raremos que o mét-odo não-mét-rico de escalonament-o 

mult-idimensional produz result-ados similares aos result-ados 

obt-idos pelo mét-odo clássico e ainda. que o mét-odo não-mét-rico 

produz resul 1.-ados melhores do que o clássico. nos casos em que 

são usadas dist-âncias. as quais são não-euclidianas. 

Como na present-e aplicação serão usadas t-ant-o medidas de 

dist-âncias euclidianas como não-euclidianas e. t-ambém. 

si mi 1 ar idades C o mét-odo mét-rico requer que si mi 1 ar idades sejam 

1.-rans:formadas em dist-âncias). opt-ou-se por aplicar o mét-odo 

não-mét-rico. mediant-e uso da rot-ina MDSCALE do programa NTSYS 

C ver capit-ulo 5 ) que realiza o procediment-o it-erat-ivo do mét-odo 

não-mét-rico de Kruskal. descrit-o no capit-ulo 3. 

Sabe-se que as rochas se dividem em dois grupos devido 

ao t-eor de óxido de silicio C Si O) present-e na sua 

composição . Um dos grupos é :formado por rochas básicas. o qual 

será re:ferido como grupo de rochas do t-ipo 1. e o out-ro é :formado 
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por rochas ácidas e será re~erido como grupo de rochas do ~ipo 2. 

As rochas do ~ipo 1 ~em menos de 65% de SiO na sua composição. 

enquan~o as rochas do ~ipo 2 ~em mais do que 65% de SiO. 

Observando a ~igura 4.1. a qual apresen~a a quan~idade 

de SiO presen~e na composição das amos~ras de rochas. pode-se 

identi~icar quais as amos~ras de rochas que per~encem ao grupo 

de rochas do ~ipo 1 e quais pertencem ao grupo de rochas do 

tipo 2. As amostras de rochas de números 31. 33. 43. 44. 47. 48. 

58. 60. 64. 65. 66. 67. 94. 110. 111. 112. 113 . 114. 116 e 116 

são amostras de rochas do ~ipo 2 e as restantes são amostras de 

rochas do lipo 1. 

Sabe-se ~ambém. que cada um destes grupos de rochas 

di vi de-se em dois novos grupos devi do aos teores de óxido de 

titânio CTiOJ. óxido de ~ós~oro CPz05). es~róncio CSr) . zircónio 

CZr) e bário CBa) presentes na sua composição . Para saber a 

quantidade de cada um des~es elementos presente na composição de 

cada uma das amos~ r as de rochas. pode-se observar as ~i guras 

4. . 2. -4..3. ~ . 4. 

Há ainda ou~ros grá~icos no anexo que apresen~am 

nitidamen~e a di~erença das amos~ras de rochas do ~ipo 1 e 2. e 

é impor~ante que esses sejam observados com a~enção a ~im de se 

i denti ~i c ar quais os el emen~os que di ser i minam melhor os grupos 

de rochas. 

Serão apresen~ados a 

das análises ~ei~as 

seguir os resultados obt i dos 

através com matrizes de proximidades 

derivadas da matriz de dados padronizados . 

Inicialmente. !oram !ei~as análises de escalonamen~o 

usando as ma~rizes de distâncias euclidianas. distâncias 

euclidianas ao quadrado e distâncias taxonómi cas médias. 

Obteve-se três con~igurações iguais para estas três 

proximidades. como era de se esperar. visto que as 

matrizes de 

medidas de 

As três proximidade usadas tinham a mesma ordenação. 

con:figurações tem um "stress" de 0.127. podendo ser consideradas 

como boas con:figurações. segundo o critério de avaliação de 

Kruskal. Pode-se observar na ~igura 4 . 5. que as amostras de 

rochas do tipo 1 estão todas próximas umas das outras. assim como 

as amostras de rochas do tipo 2. e que o grupo de amostras de 
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Figura 4.1 - Quantidade de SiO presente na corraposição das Arraostras de Rochas 
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Figura 4.2- Quantidade de TiO pr·e;S:ente na cor.i:i:10sição das ArP.ostras de Rocl1a.s 
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Figura 4.3 - Quantidade de Ba presente na composição das Amostras de Rochas 
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Figura 4.4 - Quantidade de Zr presente na coMposição das AMostras de Rochas 
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Figura 4.5 -Solução obtida pelo Escalonamento Não-M~trico 
para a Matriz de DistAncias Euclidianas 
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rochas do tipo 1 está distante do grupo de amostras de rochas do 

tipo 2. Nota-se que as amostras de rochas do tipo 1 podem ser 

di vi di das em dois novos grupos. como e r a espera do. Pode-se 

notar. também. que as amostras de rochas do tipo 2 de números 94 

e 114 f"icaram próximas uma da outra. mas isoladas. e que a 

amostra de rocha de número 115 também aparece distante de todas 

as outras amostras de rochas do tipo 2. Esperava-se que estas 

três amostras de rochas f"ormassem um segundo grupo de amostras de 

rochas do tipo 2. mas como se tratam de apenas três amostras de 

rochas que se dif"erenciam das restantes • considerou-se que todas 

as amostras de rochas do tipo 2 f"ormam um único grupo. Pode-se 

dizer. então. que as conf"igurações obtidas a partir destas três 

matrizes de proximidades representam satif"atoriamente a estrutura 

presente nos dados , mas não perf"eitamente. 

Utilizando-se a matriz de distâncias médias de 

Manhattan, para os dados padronizados. obteve-se uma conf"iguração 

com um "stress" de O. 086 C excelente ) • que ao ser observada 

pode também ser considerada como uma excelente conf"iguração C ver 

f"igura 4.6 ). A conf"iguração obtida aqui é muito semelhante à 

conf"iguração obtida para a matriz de distâncias euclidianas. mas 

sugere que as amostras de rochas de números 94, 114 e 115 f"ormam 

um segundo grupo de amostras de rochas do tipo 2. como era 

esperado. visto que estas três amostras de rochas do tipo 2 se 

dif"erenciam das outras amostras de rochas do tipo 2. Em razão 

disto. a conf"iguração obtida usando a matriz de distâncias médias 

de Manhattan !oi considerada como a conf"iguração que melhor 

representa a estrutura dos dados analisados. 

Jà era esperado que a matriz de distâncias médias de 

Manhattan f"ornecesse uma conf"iguração melhor do que a obtida com 

a matriz de distâncias euclidianas visto que. a distância 

média de Manhattan é uma distância não-euclidiana .e que o método 

de escalonamento não-métrico f"ornece resultados rrtelhores quando 

distâncias não-euclidianas são usadas. 

As anàlises f"eitas usando a matriz de correlação e a 

matriz de variância e covariância. para dados padronizados. 

produziram conf"igurações com "stress" de O. 265 e O. 267. 

respectivamente, sendo consideradas como tendo um ajuste regular 
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Figura 4.6 - Soluçio obtida pelo Escalonamento Não-M~trico 
para a Matriz de Distâncias Médias de Manhattan 
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aos dados. segundo o cri~ério de avaliação de Kruskal. 

As con~igurações ob~idas para essas duas ma~rizes podem 

ser vis~as nas ~iguras 4.7 e 4.8. Pode-se no~ar que es~as 

con~igurações sugerem que o grupo de rochas do ~ipo 1 pode ser 

dividido em 3 novos grupos. sendo que as amos~ras de rochas do 

~ipo 2 aparecem ~odas mui~o próximas ~armando um único grupo. 

Considerou-se as con~igurações ob~idas u~ilizando as 

ma~r i zes de di s~ânci as euclidianas e de di s~ânci as médias de 

Manha~~an. como sendo satis~atórias por represen~arem. a 

es~ru~ura presen~e nos dados . 

Para verificar se a solução considerada como sendo a 

melhor obedece a relação de mono~onicidade en~re as proximidades 

originais e as dis~âncias en~re os pon~os do espaço de 

con~iguração. cons~ruiu-se um diagrama de dispersão. o qual ~em 

como coorde nadas as distâncias médias de Manha~~an e as 

dis~âncias euclidianas es~imadas en~re os pon~os da 

con~iguração. Es~e diagrama de dispersão é apresentado na ~igura 

4. 9 . Nota-se que o diagrama de dispersão sugere uma relação 

mono~óni ca en~re as distâncias observadas e as di s~ânci a s do 

espaço de con~iguração e. portanto. conclui-se que a con~iguração 

ob~ida é bem ajus~ada aos dados . 

Com o obje~ivo de veri~icar se uma con~iguração em 

apenas duas dimensões é realmen~e su~icien~e para represen~ar os 

dados. realizou-se análises de escalonamen~o mul~idimensional 

para 1. 2. 3. 4 e 5 dimensões. usando a ma~riz de dis~âncias 

médias de Manha~tan. Conhecidos os valores do "s~ress" para os 

di~erentes números de dimensões. construiu-se um grá~ico do 

valor d~ "s~ress" em ~unção do número de dimensões. o qual é 

apresen~ado na ~igura 4.10. Pode-se no~ar a ~ormação de um leve 

•co~ovelo• no pon~o em que o número de dimensões é igual a dois e 

que o valor do "stress" decresce rapidamen~e quando se aumen~a o 

número de dimensões de 1 para 2 e que a par~ir des~e. começa a 

diminui r mais 1 en~amen~e. Em razão di s~o. conclui -se que duas 

dimensões são su~icien~es para represen~ar os dados. 

Após ter-se con~irmado o número de dimensões apropriado 

para represen~ar os dados. par~e-se para a i n~erpre~ação da 

solução. Como a con~iguraço ob~ida permite que sejam ~ei~as. 
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Figura 4.7 - Solução obtida pelo Escalonafllento Hão-Métrico 

para a Matriz de Correlaçgo Momento-Produto 

loB 

92. ~ . . 
~3 .1a5 

• • ..ic:to 

--------------------------------------.. ---+--------------------------------------------------------------
85 

S.i . 

. 
J8 



Figura 4.8 - Solução obtida pelo Escalonal'!lento Não-Métrico 

para a Matriz de Uariância e Covariância 
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FIGURA ~.8 - DIAGRAMA DE DISPERSÃO 
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Figura 4 .10 -Gráfico do Stress el'!l função da DiMensão do Espaço 

0.12 

11.1 

0.08 

IJa 1 o r do Stress 0 . 06 T 

0.04 

0.02 

0+---------------+---------------+---------------+-------------~ 

1 2 3 4 s 
Mo. de Dil'llensões 



t..anto a interpretação das dimensões como a int..erpret..ação por 

vizinhanças. apresentaremos inicialment..e a interpret..ação das 

dimensões e. posteriormente, a interpretação por vizinhanças. 

A dimensão 1 só pode ser int..erpret..ada como o t..eor de 

Pz0!5. Ba. Sr e Zr. sendo que as amostras de rochas com baixos 

t..eores destes element..os est..ão mais para o lado esquerdo da 

dimensão 1 e as amostras de rochas com altos t..eores dest..es 

element..os est..ão mais para o lado direito da dimensão 1. 

A dimensão 2 da con!iguração obt..ida pode ser 

interpretada como o t..ipo de rocha, uma vez que os grupos de 

amost..ras de rochas do t..ipo 1 e 2 est..ão nos ext..remos opost..os dest..a 

dimensão. Isto pode ser visto, observando-se a !igura 4.11, que 

apresent..a a int..erpret..ação das dimensões da con!iguração. Pode-se 

dizer que as amostras de rochas do t..ipo 1 est..ão mais próximas da 

base da dimensão 2 e que as amostras de rochas do t..ipo 2 est..ão 

mais próximas do topo da dimensão 2. 

A dimensão 2 pode. também. se interpret..ada como o teor 

de Si O, KzO. e Rb. sendo que. as amostras de rochas com baixos 

t..eores de SiO, K20 e Rb estão mais próximas da base e as amostras 

de rochas com alt..os teores dest..es element..os estão mais próximas 

do topo da dimensão 2. E ainda. pode ser interpretada como o 

t..eor de FeO, MgO , CaO e Ni,sendo que. as amostras de rochas que 

t..em alt..os t..eores destes element..os estão mais próximas da base da 

dimensão 2 e as amostras de rochas que t..em baixos teores dest..es 

element..os est..ão mais próximas do t..opo da dimensão 2. 

A int..erpret..ação por vizinhanças consist..e em esquecer as 

dimensões (eixos) da con!iguração e ident..i!icar os 

grupos de amost..ras 

con!iguração. 

de rochas que são sugeridos pela 

Observando a !igura 4.12. que apresent..a a int..erpretação 

por vizinhanças para a con!iguração obtida a partir da mat..riz de 

dist..âncias médias de Manhatt..an, pode-se dizer que na part..e 

superior direita da con!iguração estão as amostras de rochas do 

t..ipo 2 e que na parte inf'erior da conf'iguração est..ão as amost..ras 

de rochas do tipo 1. E ainda. pode-se dizer que as amostras de 

rochas do t..ipo 1 se dividem em 2 novos grupos, sendo que um 

destes é !armado pelas amostras de rochas de números 94., 114 e 
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Figura 4.11- Interpretação das Dimens5es da Configuraç~o obtida usando 
a Matriz de Distancias Mcidias de Manhattan 
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115 e o ouLro é ~armado pelas resLanLes. Pode-se dizer, ainda, 

que as amosLras de rochas do Lipo 1 Lambém se dividem em dois 

novos grupos, como esLá indicado na ~igura 4.12. 

Após Ler-se idenLi~icado os grupos de amosLras de rochas 

que se ~armaram, pode-se idenLi~icar quais as caracLerisLicas que 

esLão associadas às amosLras de rochas de cada grupo, observando 

os grá~icos que esLão no anexo. 

Uma das ~ermas de i nLerpreLar vizinhanças numa 

con~iguração envolve a aplicação de técnicas de Análise de 

AgrupamenLo C "Cl usLer Anal ysi s"). Em razão disso. considerou-se 

importanLe apresenLar os 

f'ei La usando a maL r i z 

resulLados de uma análise de agrupamenLo 

de disLãncias euclidianas ao quadrado, 

obLida a parLir da maLriz de dados padronizados. como matriz de 

pr oxi mi dades. 

Os grupos de amosLras de rochas sugeridos pela 

con~iguração obLida a parLir da maLriz de disLãncias médias de 

ManhaLtan. e da matriz de disLãncias euclidianas ao quadrado, 

coincidem com os grupos ~armados pela análise de agrupamenLo. 

IsLo pode ser veri~icado. observando as ~iguras 4. !3. 4. 6 e a 

f'igura 4.13, a qual apresenLa os resulLados da análise de 

agrupamenLo. 

Conclui-se. enLão, que os resul Lados obtidos com a 

análise de escalonamento mulLidimensional e com a análise de 

agrupamenLo, resultam nos mesmos grupos de amosLras de rochas. 
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C:APlTULO 5 

NTSYS-pc 

5 . 1 -INTRODUÇÃO 

NTSYS-pc C Numerical Taxonomy SYSt.em ) é um sist-ema de 

programas que execut-a vários t-ipos de operações. que são út-eis 

para achar e expor modelos e est-rut-uras que possam est-ar 

present-es em dados mult.ivariados. Os programas ~oram 

originalment-e planejados para serem ut-ilizados na área de 

Biologia. mas são de grande aplicabilidade. 

Os programas do NTSYS-pc podem ser usados par-a obter 

mat-rizes de proximidades entre objet-os a part-ir de uma mat-riz de 

dados e. t-ambém. para sumarizar in~ormações em t-ermos de grupos 

de objet-os similares (análise de agrupament-o) ou em t-ermos de um 

arranjo espacial sobre um ou mais eixos de coordenadas 

(escalonament-o mult.idimensional ou análise de ordenação ) _ 

NTSYS-pc represent-a uma "micro" versão do NTSYS . que é 

um grande sist-ema de programas escrit-os em FORTRAN para 

comput-adores de grande port-e . O sist-ema consist-e de um número de 

módulos separad os coordenados pelo programa principal NTSYS. 

Muitos módulos executam algumas operações dist-intas sobre uma 
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matriz de dados e produzem uma matriz resultante que pode ser 

armazenada para ser processada por outro programa deste sistema. 

ou por outros programas. visto que o rormato dos arquivos é muito 

simples. Em um microcomputador com 640K de memória RAM é possivel 

para muitos dos programas processar matrize s com até 400 objetos 

ou variáveis. sendo que a principal limitação no uso dos 

programas será o tempo de cálculo e espaço no disco para 

armazenar matrizes de dimensões C400x400). 

Em adição. também existe um suplemento NTSYS-pc que 

contém programas adicionais que são de interesse mais 

especializado, como o MDSCALE, que executa anâl i se de 

escalonamento multidimensional linear e não-métrico . e o CORRESP. 

que executa análise de correspondência. 

5.2 -MODOS DE OPERAÇÃO 

O NTSYS-pc pode 

uma consiste em usar 

ser usado de duas maneiras. sendo que. 

os programas separadamente e a outra 

consiste em montar um arquivo de comandos de linha em que cada 

linha inicia com o nome do programa que se quer 

parâmetros do programa derinidos. Quando se 

usar seguido dos 

sabe todos os 

programas que vão ser usados e a ordem com que eles devem ser 

usados. costuma-se construir um arquivo de comandos de linha • ao 

invés de usar os programas separadamente. 

5.3- CARREGANDO O NTSYS-pc 

Para acessar o NTSYS-pc. usando-se os programas 

separadamente. digita-se NTSYS-pc e tecla-se •ENTER•. Aparecerá 
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Gráfico 1.1 -Quantidade de SiO presente na coMposição das AMostras de Rochas 
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Gráfico 1.2- Quantidade de TiO presente na coMposição das AMostras de Rochas 
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Gráfico 1.3- Quantidade de Al203 presente na correposição das AMostras de Rochas 
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Gráfico 1.5- Quantidade de MnO presente na composição das Artlostras de Rochas 

0.2 

% do peso 

0.15 

0.1 

B.BS+----------+----------~--------~---------4----------+-----~~ 

e ze 1e 6e se 1ee 12e 
observações 



:I 
. 

6 

5 . 
. 

% do peso 4 

3 

2 

1 

e 
e 

. . . . 

. . 

.. 

28 48 

. . . 

68 

observações 

88 

·.· . 

188 

. . 

. . 

120 



G:r·áf i co 1. 7 - Qu<~nt id<.tde de Cilj,O presente na Cü!,if,DS ição dcr.s A.nnstr.i\~ d.e Rechas 
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Gráfico 1.8 -Quantidade de Ha20 presente na coMposição das Amostras de Rochas 
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Gráfico 1.9 - Quantidade de 1<20 presente na coMposição das AMostras de Rochas 
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FIGURA ~.13- RESULTADO DA ANALISE DE AGRUPAMENTO 

oendograma obtido usando o Método ward 

Rescaled Dlstance Cluster Combine 

C A 5 E O 5 10 15 20 25 
Label Seq +---------+---------+---------+---------+---------+ 
~ 66 
l: 87 
o 58 

"' ~3 ... 
~7 

~ 33 
31 

I;) ~~ .. 
e 1 ~~ 
n 60 
~ 65 
UI 6~ 

~ 1 1 o 
112 

;j111 
11 1 13 
o 9~ 

~11~ 115 
97 

109 
98 
99 
96 
17 
18 
1~ 
26 
29 
23 
25 
61 
30 
63 
79 
11l 
27 

3 
28 
15 
~2 
75 
91 

1 
~5 
50 
37 

B 
8 
7 
~ 
5 

56 
38 
39 
~9 

) 3~ 
I 32 o 11 
~ 12 

~ 
2 
9 .. 19 

~ 
51 
10 
57 

f 
21 
22 
20 

l ~B 
53 s 62 
5~ 

~ 
55 
13 

J 2~ 

' 
59 
52 
86 

101 
87 

103 
89 
81 
82 
78 
10~ 
83 
El~ 

102 
72 
7~ 
36 
~~ 
~o 
35 
90 
92 
93 
95 

105 
106 
108 

73 
100 

76 
70 

107 
69 
80 
68 
88 
77 

LT 85 J -

-------------------------------------+ 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 

-------------------------+ 



na t.ela um menú que apresent-a o nome de lodos os programas do 

NTSYS. que podem ser selecionados posicionando o cursor sobre o 

nome do programa escolhido e pressionando a tecla de ~unção F2. 

Aparecerá na parte in~erior da tela as seguintes 

~unções: F1 ~ para acessar um arquivo de ajuda. F2 ~ para 

carregar o programa selecionado e para executar o programa. F3 ~ 

para sair da NTSYS. e F4 ~para selecionar um arquivo de dadas da 

diretório da NTSYS. 

Menú Principal: 

ê 
GOPH 
CORRESP 
DGENTER 
EIGEN 
MDSGALE 
M0030G 
MST 
MXGOMP 
MXGOMPG 
MXPLOT 
MXPLOTG 
OUTPUT 
é 

NTSYS, verslon 1.30- (C) F. James Rohlf, 1987 

Serial number = 270 
PROJ RAM available = 377712 bytes 
SAHN listing device = GON: 
SIMGENO 
SIMINT No graphics adaptor 
SIMOUAL 
STANO 
TRANSF 
TREE 
TREEG 

Use cursor keys to select; F1=help, F2=run, F3=exit, F<::!=dir 

5.4 -PREPARAÇÃO DO ARQUIVO DE DADOS 

Os arquivos de dados que podem ser lidos pela NTSYS são 

arquivas em ASCII C não arquivas binários ). Um arquivo para uma 

ma lr i z de dados inicial pode ser preparado com um edi lor que 
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Lenha um modo de caract.er ASCII puro . 

de coment-ários, sendo Cada arquivo pode conLer 4 linhas 

que algumas são opcionais. A primeira 

opcional e o primeiro caract.er deve ser 

nest.as 1 i nhas podem ser coment.ár i os 

linha do arquivo é 

C") ou C •). A i n:formação 

ou Lit.ulos re:ferent.es a 

mat.riz de dados . 

A segunda linha deve cont-er 4 números int.eiros e 

possivelment.e um número real. separados por um espaço em branco. 

- O primeiro número é um código para indicar o t.ipo de mat.riz que 

será usada: l=mat.riz de dados ret-angular. 2=mat.riz de 

dissimilaridade simét-rica, 3=mat.riz de similaridade simét.rica. 

4=mat.riz diagonal, 5=mat.riz árvore para dados de dissimilaridade , 

6=mat.riz árvore para dados de similaridade, 7= mat.riz diagrama 

para dados de dissimilaridade. e 8=mat.riz diagrama para dados de 

si mi 1 ar idade. 

O segundo e o t.ercei r o número são os números de 1 i nhas e 

colunas da mat.riz de dados sendo que quando cada linha t.em um 

nome coloca-se a let.ra L depois do segundo número e quando as 

colunas t.em nomes coloca-se um L depois do t.erceiro número Csem 

espaço ent.re o número e a let.ra L). 

- O quart.o número é zero se não existem observações perdidas na 

mat.riz de dados e é 1 se houver observações perdidas, sendo que o 

número 1 deve aparecer seguido do código numérico usado para 

denot.ar as obser·vações per di das. 

A terceira linha do arquivo de dados deve apresent.ar os 

nomes das linhas.ou das colunas, se :for o caso. Se a letra L não 

:f oi cal oca do após o segundo e/ou o t.er cei r o número da segunda 

linha do arquivo de dados. a terceira linha não é n e cessária. 

A part.ir da quart.a linha do arqui vo de dados pode ser 

digit.ada a mat.riz de dados propriamente dit.a. sendo que, se a 

mat.riz de dados :for simét.rica as linhas começarão na primeira 

coluna e t.erminarão no elemento da diagonal principal da matriz. 
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6.5- DESCRIÇÃO DOS PROGRAMAS 

Serão descri-Los a seguir os programas do NTSYS-pc e 

serão apresent-ados exemplos de de1iniçé3es de parâmetros que os 

programas exigem que sejam de!inidos. 

COPH - Est..e programa lê uma •mat..riz árvore•. que pode ler sido 

produzida pelo programa SAHN. e produz uma mat..riz de valores de 

dist-âncias ul"Lramélricas que representam a similaridade ou 

dissimilaridade en"Lre pares de objet-os . 

Parâmetros do Programa: 

Name of tree matrix 
Name for cophenetic matrix 
Listlng file 

COPH 

A:MATRIZ.TRE 
B:GOPHEN.MAT 
PRN 

DCENTER - Trans!orma uma ma"Lriz simélrica para a 1orma de produ-Lo 

escalar "Lal que es"La pode ser 1a"Lorada. usando o programa EIGEN. 

result-ando em uma análise de coordenadas principais. 

Parâmet-ros do Programa: 

Name of input matrlx 
Name for result matrix 
Square distances? 
Listlng file 

DCENTER 

A:MATRIZ.DIS 
B:RESULT.MAT 
y 

PRN 
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EIGEN Calcula matrizes de valores e vetores caracteristicos 

para uma matriz si métrica de proximidades. O número de dimens~es 

a ser guardado pode ser escolhido . O tipo de normalização do 

comprimento dos vetores pode ser escolhido para ser igual ao 

valor caracteristico (código a ser usado :LAMBDAJ. para ser igual 

a raiz quadrada do valor caracteristico (código : SQRTCLAMBDA)). 

para ser igual a 1 (código :1). ou para ser igual a reciproca do 

valor caracteristico (código :1/LAMBDA) . 

Parâmetros do Programa: 

Name of i nput matrix 
Number of dlmensions 
Name for elgenvector matrix 
Name for eigenvalue matrix 
Length of vectors? 
Listing file 

EIGEN 

A:MATRIZ.SIM 
2 
B:VETGAR.MAT 
B:VALGAR.MAT 
SORT(LAMBOA) 
PRN 

MST - Produz uma árvore a par~ir de uma matriz de similaridade ou 

di ssi mi 1 ar idade . 

Parâmetros do Programa : 

MST 

Name of input matrix A:MATRIZ.DAD 
Name for output graph matrlx B:GRAFIG.MAT 
Listing file PRN 

MXCOMP - O programa lê duas matrizes simétricas de similaridade 

ou dissimilaridade. calcula sua correlação • e então constrói um 
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grá~ico de uma ma~riz versus a ou~ra. 

Parâme~ros do Programa: 

Name of X lnput matrlx 
Name of Y lnput matrix 
listing file 

MXGOMP 

A:OISTAN.MAT 
A:MATRIZ.DIS 
PRN 

MXPLOT - Represen~a gra~i camen~e pares de 1 i nhas ou colunas de 

uma matriz. uma contra a outra. 

Parâmetros do Programa : 

Name of lnput matrtx 
Dlrectton to plot by 
Varlable (I) for X-axis 
Variable (J) for Y-axts 
X ml n 
X max 
No. lntervals for X-axis 
Decimal places for X-axis 
Y ml n 
Y max 
No. intervals for Y-axis 
Decimal places for Y-axis 
X I a be I 
Y I a be I 
ldentify the points? 
llsting file 

MXPLOT 

A:MATRIZ.GRA 
R 
1 
2 
-1.0 

1 . o 
4 
2 
-0.5 

4 
2 
I 

2.8 

I I 
y 

PRN 
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OUTPUT - Este programa imprime. ou grava num disco. uma matriz 

f'ormatada em 1 i nhas e colunas Ê usado. geralmente, para 

imprimir matrizes produzidas por outros programas do sistema 

NTSYS-pc. 

Parâmetros do Programa: 

Name of matrtx 
field Wldth 
Number of decimal places 
Page wldth 
Llsttng file 

OUTPUT 

A:RESULT.MAT 
9 
3 
79 
PRN 

PROJ - Projeta objetos de uma matriz de dados sobre um ou mais 

eixos. Os eixos são usual mente v etores c ar a c ter 1st i c os de uma 

matriz de correlação entre variáveis. 

Parâmetros dos Programas: 

Name of data matrix 
OTUs = rows or cols? 
Name of factor matrix 
Name for projection matrix 
Listing file 

PROJ 

A:MATRIZ.DAD 
c 
B:FATOR.MAT 
B:PROJE.MAT 
PRN 

SAHN - Realiza agrupamento com os vários algoritmos que Sneath e 

Sokal. em 1973. ref'erem como : Sequenci al • Aglomerativo e 

Hierárquico. 
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Parâme~ros do Programa: 

Name of input matrix 
Method 
Name for output matrix 
beta 
Listing file 

SAHN 

A:MATRIZ.OAO 
UPGMA 
A:RESULT.MAT 
-0.25000 
PRN 

Códigos dos Mé~odos de ~amen~o: 

- COMPL - Mé~odo de Ligação Completa. 

FLEXI - Agrupamen~o Flexivel. 

- S1NGL - Método de Ligação Simples. 

UPGMA - Mé~odo Não-Ponderado. que usa médias aritméticas. 

WPGMA - Mé~odo Ponderado. que usa médias ari~mé~icas. 

- WPGMC - Método Ponderado. que usa médias cen~róide. 

WPGMS - Mé~odo Ponderado. que usa médias de Spearman. 

SlMGEND - Calcula vãrios coeficien~es de distância gené~ica para 

dados de frequências. 

Parâmetros do Programa: 

Name of i nput matr i x 
Goefficient 
Name for output matrix 
By rows or cols? 
No. I oc i 
Listing file 

SIMGENO 

A:MATRIZ.OAO 
NEI 
B:RESULT.MAT 
R 
o 
PRN 
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STAND Realiza uma variedade de trans!ormações linares das 

variáveis da matriz de dados. 

Parâmetros do Programa: 

Name of tnput matrtx 
Otrection of standardizatlon 
Name for output matrlx 
Subtract 
DIVIde 
Constant 
Listlng file 

QQções de Subtração: 

STANO 

A:MATRIZ.OAO 
R 
B:RESULT.MAT 
YBAR 
STO 
0.00000 
PRN 

MIN - O valor m1nimo de cada variável é subtraido. 

YBAR - A média de cada variável é subtraida. 

QP-ções de Divisão: 

MAX - Divide pelo valor máximo de cada variável. 

RANGE- Divide pela amplitude de cada variável. 

STD - Divide pelo desvio padrão de cada variável. 

SQRTCSS) - Divide pela raiz quadrada da soma de quadrados. 

SQf~TC S'f) - Di vi de pela r· ai z quadrada da soma dos val or·es de 

cada variável. 

SQRTCS'f2) - Divide pela r·aiz quadr·ada da soma dos valor·es de 

cada variável ao quadrado. 

SUMY - Divide pela soma dos valores de cada variável. 

As médias, v ar i ânci as, tamanhos de amostras, m1 ni mo e 

máximo para cada variável são apresentados, assim como os dados 

t-rans!ormados. 

SIMINT - Calcula uma variedade de coe!icientes de similaridade e 
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dissimilaridade para dados quan~i~a~ivos . 

Parâme~ros do Programas: 

Name of lnput matrix 
Goefflclent 
Name for output matrix 
By rows or cols? 
Listing file 

Códigos dos Coeficiehtes: 

SIMINT 

A:MATRIZ.DAO 
EUGLIO 
B:AESULT.MAT 
A 
PRN 

CORR - Correlação Momento-Produto. 

COSlNE - Cosseno do Ângulo entre Vetores . 

DIST - Distância Taxonómica Média. 

DISTSQ - Distância Média ao Quadrado. 

EUCLID - Distância Euclidiana . 

MANHAT - Distância Média de Manhattan. 

N Tamanho da Amostra para cada Coeficiente C ist.o é de 

interesse quando existem valores: perdidos na matriz de dados:). 

VARCOV - Variãncias e Covariãncias:. 

XXT - Matriz de Dados: pela sua Transposta. 

SIMQUAL - Calcula uma variedade de coeficientes: de similaridade e 

dis:similaridade para d a dos qualitativos (nominais). 
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Parâme~ros do Programa: 

Name of lnput matrtx 
Coefflcient 
Name for output matrix 
By rows or cols? 
Positlve code 
Negatlve code 
Llstlng file 

SIMOUAL 

A:MATRIZ . DAD 
SM 
B:RESULT.MAT 
c 
1 
o 
PRN 

TRANSF Realiza uma série de ~rans~ormações lineares e 

não-lineares de ~odos os elemen~os de uma ma~riz. ou de linhas . 

ou de colunas selecionadas. 

Parâme~ros do Programa: 

Name of matrix 
Transf. codes 
Direction 
Result 
Listlng file 

TRANSF 

A:MATRIZ.DAO 
LOG(3-5l 
c 
B:RESULT.MAT 
PRN 

MDSCALE - O programa MDSCALE ~oi usado para realizar as anàlises 

de escalonamen~o mul~idimensional não-mé~rico. apresen~adas no 

capi ~ulo 4 .. 
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ParâmeLros do Programa: 

Name of lnput matrlx 
Number of dimensions 
Name of lnitial matri x 
Directlon of vectors 
Name of final matrix 
Regresslon type 
Maximum lte r atlóns 
Minimum stress 
Maximum stress ratlo 
Name of dhat matrix 
Name of dconfig matrix 
Mlnimum gradient 
Llsting file 

MOSCA LE 

A:MATRIZ.DIS 
4 
A: MTR I Z. IN I 
c 
B:FINAL.MAT 
MONO 
50 
0.00100 
0.99900 
B:OISCRE.MAT 
B:DISTAN.MAT 
0.00000 
PRN 

CORRESP - Este programa realiza uma anâ.l i se de correspondência 

que inicia com uma tabela de contingência reLangular. 

Parâmetros do Programa: 

CORRESP 

Name of input matrlx A:TABELA.FRE 
Number of dimensions 3 
Name for row factor matrix B:FATLIN.MAT 
Name for col factor matrix B:FATCOL.MAT 
Name for eigenvatue matrix B:VALCAR.MAT 
Name for row abs contr. mx. B:ABSLIN.MAT 
Name for cotumn abs contr. mxB:ABSGOL.MAT 
Name for row corr. sq. mx. B:GORRSQ.LIN 
Name for cotumn corr. sq. mx.B:GDRRSQ.GOL 
listlng file PRN 
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Gráfico 1.1B - Quantidade de P205 presente na composição das Amostras de Rochas 
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Gráfico 1.11 - Quantidade de Ni presente na composição das Amostras de Rochas 
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G:r•áf i co 1.12 - Quünt i<.htde de B<:t pl'ese~ate nt:~ co~pos iç.ão <las Amostr-.as de Rüche.s: 
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Gráfico 1.13- Quantidade de Rb presente na corraposição das Arraostras de Rochas 
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G:r•áf ico 1.14 - Qw:.tnt idc~de de Sr~ pr:e~ente nü co~~pos ição das (tl'rir.Jstr.'ls de Rt.;chas 
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Gr·áf ico 1.15 - Quant id.<~d.e de Z:r· pr·esent.e r •• 'l conpo~ ição das ('f)'.1Gstr~s; de Rochas 
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