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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 - APRESENTACXO DO PROBLEMA

Dadas as coordenadas de uma série de pontos Cou
individuos ou objetos) & facil calcular a distincia entre cada
par de pontos; mas dadas as distaAncias entre cada par de pontos,
achar as coordenadas dos pontos é um problema nfo muito facil de

=e resolver.
Uma série de procedimentos, conhecidos como técnicas de

Escalonamento Multidimensional, permitem a resolugfio desse tipo
de problema. Mals especificamente, as técnicas de Escalonamento
Multidimensional, tratam da representagio de dados combinando uma
série de pontos em um espago geométrico e definindo algumas
fungBes entre eles até refletir as relagdes que existem entre os
dados ou que s3o supostas para gerar os’ dados.

Nas mais diversas Aareas de pesquisa, como por exemplo,
Psicologia, Sociologia, Antropologia, Educag¢2o, Economia, e

outras, os dados a serem analisados podem consistir tanto de uma
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matriz de dados (n x p) como de uma matriz Cn X n) de medidas

de ‘“proximidade®” entre pares de objetos ou entre pares de

i ndi viduos. Usaremos o termo “proximidade” para denotar
genericamente as medidas de disténcia, dissimilaridade ou
similaridade.

O= procedimentos de Escalonamento Multidimensional, ou
EMD, iniciam com uma matriz de proximidades ou com informagdes a
respeito das medidas de proximidade, como por exemplo, a
ordenag8o por postos destas medidas.

Quando os dados encontram-se sob a forma de uma matriz
de proximidades esta pode originar-se ou diretamente, de
experimentos nos quais individuos s8o questionados para avaliar a
similaridade ou dissimilaridade de dois objetos, ou
indiretamente, como uma medida derivada de uma matriz de dados
(n x p) que compara cada par de objetos.

A partir da matriz de proximidades, ou das informag¢8es
acerca destas medidas, o EMD tenta encontrar uma representagio
espacial de pontos, que possa refletir o modeloc Cou a estruturad
presente na matriz de proximidades, com o objetivo de tornar os
dados mais compreensiveis.

Essa representagfo espacial consiste de uma configuragio
geométrica de pontos (por configurag8o entende-se uma série de
valores de coordenadas) em um espa¢o Euclidiano k-dimensional.

Para reproduzir as proximidades entre n pontos
exatamente, pode-se precisar de até (n-1) dimensdes, mas o
propésito do uso do EMD & ver se existe uma configuragic em um
pequeno numero de dimensdes, a qual reproduza aproximadamente as
proximidades observadas. O nuimero de dimensdes deve ser
preferivelmente 2 ou 3. Configura¢@es em 2 dimensSes apresentam a
vantagem de serem facilmente representadas graficamente e
interpretadas. Configurag¢des em 3 di mensdes pode ser
representadas graficamente, mas nSo t5c facilmente interpretadas
como as configuragdes em 2 dimensdes.

Espera-se que haja, de alguma forma, méseima
correspondéncia entre as medidas de proximidade observadas Cou
informag®es a respeito destas) e as distancias entre os pares de

pontos da configurag¢foc obtida pelo EMD. Isto significa que a



maior das similaridades Cou a menor das dissimilaridades) entre
dois objetos deve corresponder a menor dist&ncia entre dois
pontos da configuragZo final, ou seja, os objetos que forem
considerados muito similares Cou pouco dissimilares) estarfo mais
préximos um do outro, na configuragfio final, do que dos outros
objetos.

Uma das formas mais importantes de anilise dos
resultados de EMD & feita observando simplesmente os pontos na

configuragiio obtida, sendo que cada um deles deve indicar o

objeto que ele representa.

1.2 - NOTA HISTORICA

As origens das aplica¢@es do EMD encontram-se no campo
da Psicologia, mas o EMD n8o se restringiu apenas as suas origens
e atualmente & aplicado em varias 4reas do conhecimento como
Psicologia, Socioclogia, Antropologia, Economia, Educacfo, e
outras.

As bases teéricas do EMD foram langadas por Young e
Householder ($1938) que demonstraram teoremas que fornecem as
condi¢Bes para se acomodar dist&ncias em um espago Euclidiano e
determinam a dimensSoc minima desse espago.

Richardson (€1938) e Klingberg ((1841) wusaram esses
conhecimentos nas primeiras aplicagdes conhecidas de EMD, no
entanto a metodologia sé& comegou a se desenvolver a partir dos
anos 50 juntamente com o surgimento dos computadores que
permitiram a Torgerson (1658), Messick e Abelson (1956), e
outros, lidarem com um grande numero de dados e com espagos de
dimensZfoc alta.

Foram desenvolvidos métodos de EMD a "dois fatores’ e a
*trés fatores’. Os métodos de EMD a *dois fatores’® n3o

consideravam as possiveis diferengas existentes entre os



Julgamentos dos individuos que faziam parte do experimento,
enquantoc os métodos de EMD a ’trés fatores’ (ou Escalonamento de
Diferengas Individuais) admitia a existéncia de diferencas entre
os Jjulgamentos dos individuos e as incorporava atribuindo pesos
as dimens&es.

Os métodos de EMD a ’dois fatores® foram classificados
em métricos e nifo-métricos. Esta classifica¢fo fol introduzida
por Coombs C1958), mas fol elaborada por Kruskal (18640 quando
este chamou de EMD nfo-métrico o que Shepard (1962) havia chamado
de "AnaAlise de Proximidades’.

O método de escalonamento métrico foli originalmente
proposto por Torgerson €1958). Coombs (1858) desenvolveu seu
método de EMD nZo-métrico baseado em dados ordinais de
proximidades. Shepard (1962) desenvolveu sua técnica de EMD que
consistia de um algoritmo para computador que permitia uma
solugfo métrica a partir de dados nSo-métricos *ordinais’® e
chamou de *Anilise de Proximidades®. ’

Kruskal (1964 a, b) construiu sua técnica de EMD nZo-
métrico a partir da ’An&lise de Proximidades® de Shepard. Ele
aprimorou a técnica de Shepard centralizando-a em uma medida de
*Adequaglo de Ajuste’ com a qual pretendia julgar qual
configurag¢8o melhor se ajustava aos dados analisados. (MDSCALE,
Kruskal 1984). O raciocinio basico para o algoritmo de EMD nfo-
métrico dado por Kruskal (195843 tem formado a base para todos os
trabalhos subsequentes nesta 4rea. Kruskal (1964 b) sugere
métodos para lidar com assimetrias, empates e observagdes
perdidas, e também descreve os detalhes dos algoritmos
desenvolvidos e implementados por ele para usar a técnica. Um
‘exemplo de um modelo de EMD métrico CMDPREF) é dado por Carroll e
Chang (1964). '

Wagenaar e Padmos (1971) indicam que a interpretagio da
medida de ’Adequagioc de Ajuste® (STRESS) de Kruskal & fortemente
dependente do nimeroc de objetos Cou individuos) envolvidos, e que
uma simples interpretagic em termos da avaliag8o verbal de
Kruskal & muitas vezes n3o justificada. Spence (1970 e 1972) e
Spence e Graef (19740 realizaram uma série de experimentos Monte

Carlo e propuseram um método Util de obter uma melhor idéia da



verdadeira dimensionalidade de uma solugcio de EMD nfo-métrico,
usando uma larga tabela de valores de *“stress".

O primeiro método de EMD a 'trés fatores’® desenvolvido
foi o EMD Tri-modal C(Tucker 1864, 1972). O modelo Euclidiano
ponderado, utilizado no EMD a ’trés fatores', e os procedimentos
associados a ele para ajustar modelos a dados empiricos foram
propostos por vArias pessocas aproximadamente aoc mesmo tempo
CHoram 1969, Bloxom 1968, Carroll e Chang 1970).

A complementagiico do EMD a ‘'trés fatores® de maior
sucesso é devido a Carroll e Chang €(1870). Eles propSem um modelo
para EMD, que admite diferengas individuais, conhecido como
INDSCAL, o qual & aplicado quando existe no minimo duas matrizes
de proximidades, e que &, conceitualmente, simples generalizagfio
do EMD basico. VaArias aplicag@des do modelo INDSCAL s&o
apresentadas em 1870 e o numero de aplicag¢Ses publicadas cresce
rapidamente. Varios métodos de EMD a ‘trés fatores’® foram
sugeridos por, entre outros, Tucker (1964, 1972), Harshman
€1972), Tucker e Messick (1963), mas a mais bem sucedida
aproxima¢fo continuou sendo o Modelo INDSCAL proposto por Carroll
e Chang (1970). Segundc varios autores uma vantagem do EMD a
*trés fatores’® reside no fato das dimensdes do espago obtidas por
esse modelo serem nfo rotacionaveis.

O programa ALSCAL CEscalonamento por Minimos Quadrados
Al ternadosd proposto por Takane e Young c1977> e a
inter-relacionada série de programas que pertence ao pacote
MULTISCALE proposto por Ramsay (1977) podem estimar modelos de

escalonamento para diferengas proporcionais.

Ramsay (1877, 19800 e Takane (18981) sugerem aproximag¢des
para estimar modelos de EMD incluindo a aplicagio de técnicas de
verossimilhanga para a estimag8oc de coordenadas. Gower ((1877)
sugere um numero de outros métodos os quais podem ser usados
diretamente em matrizes assimétricas para obter uma representagfio
espacial. Kruskal (¢1978) apresenta algumas outras formas de
aplica¢fo da prépria técnica de EMD a ’'trés fatores® INDSCAL na
anilise de dados.

A eficiéncia e a robustez dos diversos métodos de EMD

foi comprovada através de varios estudos usandoe técnicas de Monte



Carlo (Takane e Young (1977), Mac Callum e Cornélius <1877,
Spence e Young (1978) , ou com os dados sintéticos C(Kruskal,
168645 ou ainda usando dados dos quais se conhecia de antemfioc a
configuraglio desejada (Torgerson, 1962 ) observando, entfo, que
as técnicas de EMD realmente produzem configurag@es fiéis as
medidas de proximidade das quais se parte. Mardia (1979
apresenta uma medida de ’Adequagio de Ajuste’ usada para comparar
duas configurag8es.

Existem evidéncias de que o MULTISCALE (¢ Ramsay, 18770 &
melhor do que o ALSCAL (¢ Takane, Young e De Leeuw, 1977), os
quais, por sua vez, s8o melhores do que o INDSCAL C Carroll e
Chang, 18970D.

Spence (1982),Null e Sarle (1982) e Heiser (1887) tem
argumentado a necessidade de algoritmos de EMD que sejam

resistentes ao efeito de observagdes estranhas C *outliers’® D.

1.3 - DESCRICXO DO TRABALHO

O principal objetivo deste trabalho & orientar quando se
deve aplicar uma técnica de escalonamento multidimensional e como
fazer para aplicar esta técnica, desde a coleta de dados até a
interpretag8o dos resultados.

Foram considerados neste trabalho apenas os métodos de
escalonamento a ’dois fatores’, ou seja, os métodos que iniciam
seu procedimento partindo de uma Unica matriz de proximidades.

Algumas medidas de proximidade que podem ser obtidas a
partir de uma matriz de dados ,ou diretamente na coleta de dados,
serfio apresentadas no capitulo 2.

O capitulo 3 apresenta dois importantes métodos de
escalonamento multidimensional a ’dois fatores’”, que sSo o método
métrico classico proposto por Torgerson e o método nSo-métrico

proposto por Kruskal.
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Com respeito ao método métrico, serfo apresentados os
procedimentos usados para obter solu¢g@es a partir de matrizes de
distancias, dissimilaridades e similaridades.

No método nZo-métrico um dnico procedimento iterativo é
usado para obter solugBSes a partir de dissimilaridades ou
similaridades e, portanto, este procedimento iterativo sera
apresentado juntamente com a medida de ajuste de configuragdes
obtidas através do escalonamento nSo-métrico, conhecida como
"stress" e introduzida por Kruskal.

O capitulo 3 ainda apresenta alguns procedimentos
biAsicos utilizados para determinar o numero de dimensdes que deve
ser usado para representar os dados e para interpretar a
configuraglo obtida através do escalonamento, e uma comparagfio
dos métodos métrico e n3o-métrico.

O capituloc 4 consiste de exemplos de aplicaglo dos
métodos de escalonamento apresentados, feita na Area de geologia.
Uma comparag8o dos resultados obtidos com diferentes medidas de
proximidade & apresentada, assim como, a comparagfio entre os
resul tados obtidos nas analises de escalonamento mul tidimensional
e os resultados obtidos nas anilises de agrupamento.

Finalmente, no capitulo 5, serfo apresentados o programa
estatistico NTSYS e as rotinas deste programa estatistico
utilizadas na realizacg8o da aplicagio de escalonamento
mul tidimensional apresentada no capitulo anterior, juntamente com
um guia de como usi-las. O programa estatistico, que sera
apresentado, inclue rotinas que podem ser Uteis em aplicagSes de

escalonamento métrico e de escalonamento nSo-métrico.
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CAPITULO 2

MEDIDAS DE PROXIMIDADE

2.1 - INTRODUCZXO

Quando uma andlise de dados requer a aplica¢fio de alguma
técnica de EMD a primeira etapa a ser considerada é a definig8Ho
da medida de proximidade a ser usada.

Na pratica, os dados podem apresentar-se tanto sob a
forma de uma matriz de dados, que apresenta observa¢des de p
objetos feitas por n individuos, como socb a forma de uma matriz
de proximidades, que apresenta uma medida de proximidade para
cada par de objetos.

Quando os dados s8%o coletados na forma de medidas de
proximidade a aplicag8io da técnica de EMD ¢ imediata, mas quando
os dados s8o coletados sob a forma de uma matriz de dados Cn x pd
é necessiario que se obtenha medidas de proximidade derivadas
desses dados, a fim de que se possa aplicar uma técnica de EMD.

Uma medida de proximidade, referida também como medida

de similaridade, dissimilaridade ou dist&ncia, deve ser um valor
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que indique o quanto dois objetos s8c semelhantes ¢ medida de
similaridade ), ou o quanto dois objetos sfc diferentes ou estfo
distantes um do outro (medida de dissimilaridade ou distancia)d,
ou ainda um valor que indique o grau com que dois objetos sfo
percebidos como sendo semelhantes ou diferentes por determinado
indi viduo.

Existem varios procedimentos para se obter medidas de
proximidade diretamente na coleta de dados . Um procedimento
comum consiste em pedir a determinados individuos que julguem
diretamente o grau de semelhanga C( ou diferenga D) entre dois
objetos, numa escala de 1 a 8. Outros procedimentos serfo
descritos na segfo 2. 6.

Uma forma , também muito comum , de se obter medidas de
proximidade ¢ através de matrizes de dados que fornegam dados
relativos aos objetos.Quando os dados s8c coletados sob a forma
de uma matriz de dados, varias medidas de proximidade podem ser
obtidas a partir desta matriz, uma vez que a matriz pode
apresentar dados quantitativeos, ou qualitativos, ou mistos, e
existem medidas de proximidade apropriadas para cada um destes
casos. Algumas destas medidas de proximidade serf@o apresentadas
nas se¢des 2.3, 2.4 e 2.5.

Uma das formas mais comuns de se derivar uma medida de
proximidade €& <calculando coeficientes de similaridade ’
coeficientes de dissimilaridade ou dist&ncias entre objetos.

Uma vez obtidas as medidas de proximidade elas s8o
dispostas em matrizes, nas quais cada elemento 6Lj representa a
proximidade entre o objeto i e o cbjeto j.

Medidas de similaridade e dissimilaridade sfo
rigorosamente relacionadas de uma maneira inversa, ou seja, se 6
é uma fungfo definida sobre cada par de objetos, a qual mede a
similaridade entre os objetos, ent8So ¢ fAcil derivar uma medida

correspondente de dissimilaridade assim como é* = (Cconstante

8.
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2.2 - PROPRIEDADES DAS MEDIDAS DE PROXIMIDADE

Definig8oc 2.2.1 - Uma medida de similaridade entre objetos i e j, .

denoctada por 6”_. deve satisfazer as seguintes condig@es:
cid 6. =6
%] Ju

ciid &6 > O
ij

Ciitd éﬁ cresce quando a similaridade entre os objetos

i @ j aumenta.

Definiclo 2.2.2 - Uma matriz ACn X nd) ¢é chamada matriz de
eimilaridades se & . =6. ese 6 =< 6. para tedo i, j.
L) Jt i) i

Definig¢io 2.2.3 - Una medida de dissimilaridade entre objetos i e
j» denotada por 6’,., e definida por 6. = 6. - 6. . deve
L) i) i i)

satisfazer as sequintes condig¢des:
" e

Cid &5 . .=6..
Lj it

ciid & 20

LI

Ciiid & . = O
ti
civd 6:,' decresce quando a similaridade entre os objetos

i @ j aumenta.

Defini¢lo 2.2.4 - Uma matriz A*Cn X n) & chamada uma matriz de

dissimilaridades se & . = & , 6’,., = 0 e se 6:j > 6?. para

L) Jr T it
todo i, j.

Definig%c 2.2.5 - Uma medida de dista&ncia entre objetos i e j,

denotada por dij , deve satisfazer as seguintes condigdes:

Cid d. =d.
ij 3t

14



Ciid> d. .= 0
L)
Ciiid dtj = 0 se e somente se i = j

<
Civd di.j < d.Llc + djk
Definig¢8o 2.2.6 - Uma matriz DCn x nd) & chamada matriz de
distincias se d. .  =4d_, d. >d. , d =0 e d. . L =d 2+ d.
Lj it ij it ii L) ik ik
para todo i, j, k.

Definiglo 2.2.7 - Uma matriz de disténcias DCn X n) ¢é chamada
matriz de distancias euclidianas se existir uma configurag¢fio de
pontos em algum espa¢o euclidiano onde disté&ncias entre pontos
=30 dadas por D, isto &, se para algum p, existir pontos Xoo o oenn
X € RP, tal que

d* = C X - X 1°CX -X D.

L) L J L J

Para transformar medidas de dissimilaridade Cé:JD em
distancias métricas basta definir uma fun¢fo monotdnica como
zsendo a adig¢8o de uma constante, suficientemente grande, as
medidas de dissimilaridade e deixar 6’:'__ = 0. A menor constante

que pode ser usada é&:

E=3 E 3 E 3
G, T W0 L E B B, "Ry Y
e d‘,_j ¢ definido como:
d. = é* + C ra i#j
i Cij i, PP WY
d =20 para i=j

Alguma constante C > Cmm pode também transformar as

medidas de dissimilaridade em distincias métricas.

DefinigcZ%c 2.2.8 - A transformag8o padrZc de uma matriz de
similaridades A em uma matriz de disté&ncias D & definida por:

15



d. =¢&5 -25 .+ &)>YZ3
lj 1L LJ JJ

v
o}

Note que sendo 5. = & entfo S5, - 286, + &,
L) it i i 3

O. Portanto D & uma matriz de distancias.

e d, .
LL

Teorema 2.2.1 - Se A 2 0, a matriz de dista&ncias D definida pela

transformagfo padr&o dij = C6u = 2(5‘,.'i : 2 6ﬁ3‘/2 é Euclidiana.

2.3 - MEDIDAS DE PROXIMIDADE PARA DADOS QUANTI TATIVOS

Considere uma matriz de dados C(n x p) apresentando n
observagSes de p objetos.

A mais familiar medida de dissimilaridade entre objetos
é a distancia Euclidiana, tal que

dU = disté&ncia entre os objetos i e j

o 2 1/2
_ [E [ % = %, ) ]

A dist&ncia Euclidiana usada em dados brutos pode ser
muito insatisfatéria se as varidveis s3o medidas em diferentes
unidades e tem vari&ncias diferentes, e também se as varilveis
=30 correlacionadas, visto que a disté&ncia Euclidiana ¢ muito
afetada por mudanga de escala, podendc mudar nfSo sé os valores da
distancia, como também os postos. Para evitar a mudanga de postos
a disténcia ¢ usualmente calculada apds as variaveis terem sido
padronizadas.

A distancia Euclidiana satisfaz a desigualdade métrica,
é semi-definida positiva e ¢ invariante sob transformagles

ortogonais dos x’s.
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Embora a distancia Euclidiana seja uma métrica, pode-se
facilmente achar uma fungfo mondtona dela a qual nSoc & métrica,
como por exemplo, a distancia Euclidiana ao quadrado que é um
coeficiente de dissimilaridade e nSo & métrica.

Contudo os postos produzidos pela disténcia Euclidiana e
seu quadrado sdo os mesmos e sfo igualmente Uteis para muitos

propésitos. A distancia Euclidiana ao quadrado é dada por

Existem muitas outras pos=ziveis métricas e uma a qual

tem sido usada € a métrica de Minkowski definida como

- 1/R
R
- = >
M, )k:_1| e~ X | » R20
Quando R = 2, a métrica de Minkowski se reduz a distancia

Euclidiana e quando R = 1, tem-se a métrica

a qual & chamada métrica absoluta ou " city blok " ou distancia

de Manhattan.
A mais usual medida de similaridade entre duas varilveis

Cou dois objetos) & o coeficiente de correlagfio de Pearson,

também conhecido como correlacfo momento-produto, que & dado por
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r =

=<

(x-%) (x-7)
Je(x-x) e (x-7)

Uma outra medida de similaridade que pode ser adotada &

o cosseno do A&ngulo entre vetores dado por’
cos® o = [x."x.]/[[x."x.].[x.’x,]]
L J i L J J

=§=‘ [xi.k * i ]z/ [E Xk %z x?k]

k=1

Existem outras medidas de dist&ncia, dissimilaridade e
similaridade, que podem ser utilizadas, mas estas s8c as mais

conhecidas e mais comumente usadas.

2.4 - MEDIDAS DE PROXIMIDADES PARA DADOS QUALITATIVOS

Para dados bin&rios ¢é comum definir um coeficiente de
similaridade mais do que um coeficiente de dissimilaridade, uma
vez que alguns coeficientes de similaridade s8¢ arranjados para
ficarem no intervalo [0,1] e neste caso a correspondente medida
de dissimilaridade pode ser obtida subtraindo de 1.

Considere que a presenga ou auséncia de p
caracteristicas sobre dois objetos X e Y seja denotada por
C x h...xp d e C yih...yp ), onde x = 1 ou O dependendo da
i-ésima caracteristica estar presente ou ausente para o objeto X,

e considere que

)
]

ZX.L yi >
ECi -xi)y.‘ »

>3
I

i8



a=Ex ¥ .
b=¥§cda —xiby,‘.
c=}:x.‘C1-yi),
d=2C1—xt)C1—y.LD.
=30 as frequéncias das combinag¢@es ( XY, > = C1,1>, CO0,1),

1,00 e C0,0), respectivamente.

A mais simples medida de similaridade entre os objetos

X e Y que pode ser obtida &
S‘(X.Y)=a/p.

onde a é o numero de combinag@es positivas €1,1) e p & o numero

de caracteristicas.
Mas neste caso (1 - S‘) ¢ tal que a dissimilaridade

entre um individuo e ele mesmo nfo precisa ser zero e assim d =
€1 = S‘D n8o €& um coeficiente de dissimilaridade.

O coeficiente de Jaccard & definido por
SZCX.Y)=a/Ca+b+c).

Nota-se que S2 C X,Y D exclue as combinag¢@es negativas
C0,0) e da igual pesoc para todas as outras combinagdes.

No caso do coeficiente de Jaccard d = (1 - Sz) produz um
coeficiente de dissimilaridade métrico.

O coeficiente de concordancia simples ¢ definido por
SSCX.Y)=Ca+dD/p

e mede a proporgfc de atributos para os quais os individuos di3o
as mesmas respostas. O coeficiente de concordéncia simples inclue
as combina¢®es negativas (0,00 e dAa pesos iguais para todas
combina¢des. Obviamente O = Sa ¢ X,¥Y O £ 1, e a correspondente
medida de dissimilaridade d = (1 - Sg) satisfaz as condig¢g8es para

ser um coeficiente de dissimilaridade.

VaArios outros coeficientes tem sido sugeridos, tais como
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S& CX,¥Y)=2a-C 2a + b + ¢ ),
Sscx.YD=a/[a+2Cb+c)]
= SGCX.Y)=E’.Ca+d)/[2(a+d)+(b+c)].

Nota-se que os trés coeficientes dZc pesos diferentes
para as combinag@es e que somente o coeficiente Sa inclui as
combina¢Bes negativas C0,0).

Kendal (19753 wusa uma medida de similaridade definida
por

K = a,

que &, simplesmente , o nimero de combina¢@es positivas.

Diferentes coeficientes de similaridade podem ter
diferentes valores para a mesma série de dados, mas este fato é
relativamente sem import&ncia se todos os coeficientes forem
Juntamente monoténicos, de modo que, se todos valores de pares de
individuos em um coeficiente estio ordenados tal que eles formam
uma série monoténica Cque & uma série que cresce ou decresce
sobre toda sua extensfo) os valores para os pares de individuos
calculados por outros coeficientes serfio monotédnicos.

Quando se tem uma matriz de dados contendo a informagfo
presenga / auséncia sobre p atributos para n objetos e xu = 1 ou
0, entfc uma matriz de similaridades, apresentando uma das
medidas de similaridade apresentadas para cada par de objetos,

pode ser obtida. Por exemplo,
S& =1/p C X X* O,
K=XX
e Sa =1p [ X X* + C J - X DJCJ - X D>5"1,

onde J =11°.
Dados qualitativos para os quais os atributos tem mais

do que duas categorias de classifica¢fo podem ser tratados de uma
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maneira similar como dados binarios com cada categoria sendo

considerada como um atributo que pode estar presente ou ausente.

2.5 - MEDIDAS DE PROXIMIDADE PARA DADOS MISTOS

Existem casos em que uma matriz de dados pode apresentar
tanto dados quantitativos como qualitativos. Em tais casos um
coeficiente de similaridade proposto por Gower (1871) pode ser

muito Gtil. Este coeficiente é definido como:

= The [ ‘S'Lj,k ] / [

¢ igual a 1 ou O dependendo se a comparagdo ¢é

Frav

¥
, ik ]

7 t37

onde © peso wi.jk
considerada valida ou nZSoc para a variavel k . Os escores Sijk

podem ser obtidos como segue:

CA) Dados Qualitativos:

Si.jk = 0, se os dados =80 diferentes.
ik = 1, se os dados s3o iguais.

CB) Dadeos Quantitativos:

Stj,k =1 - | )(‘.-k - )(J,k i /Rk y k= 0,2,....p 5 L= 4,2,....0,

onde li ¢ a amplitude da variavel k.
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2.6 - OUTROS PROCEDIMENTOS PARA OBTENGCXO DE MEDIDAS DE
PROXI MI DADE

Existem varios procedimentos que sf%o Uteis para coletar
dados diretamente sob a forma de medidas de proximidade e alguns

destes procedimentos serfio apresentados a seguir.

2.6.1 - Triades

a) Método das Combinag¢®es Triaddicas (Torgerson, 1862)

Dados n objetos, um total de Cn,a =ndCn - 12Cn - 2 / 6
triades (C(grupos de trés objetos) s8c apresentadas a cada
individuo do experimento, © qual aoc observar a triade C(i,j,kd,
por exemplo, deverid indicar quais s80 os dois objetos mais
semelhantes e quais s8o os mais diferentes. Se o individuo
indicar que i e j s8o mais semelhantes e i e k s83c mais

diferentes, trés julgamentos sfo inferidos:

Ci1d> it & mais semelhante a j do que a k.
C2) j é mais semelhante a i do que a k.

C3) k & mais semelhante a j do que a .

Apresentadas todas as triades a todos os individuos,
constréi-se para cada objeto k uma matriz k1:.\”_] onde kpij & a
propor¢8oc de vezes que o objeto k & indicado como mais semelhante
a i do que a j , e os elementos desta matriz s3o entio
processados (CTorgerson, 19620 até que sejam obtidas medidas de

dista&ncia entre os objetos numa escala de razfo.

b> Método Completo das Triades

Dados n objetos, cada uma das C g T (n - 10Cn - &8 7 6

s

triades & apresentada trés vezes a cada individuo, sendo que na
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primeira vez o individuo deve julgar se i é mais semelhante a j
ou a k; na segunda vez ele deve julgar se j ¢ mais semelhante a i
ou a k e na terceira vez se k ¢ mais semelhante a i ou a j. Apés
todas as possiveis triades terem sido apresentadas trés vezes a

cada um dos individuos do experimento, constréi-se as matrizes

[ kptj ] analogamente ao método das combinag¢®s triadicas.

2.6.2 - Método dos Pares C Wish e Carroll, 1973 D

Dados n objetos , um total de C'l_"2 =nCn - 1) - 2 pares
s8o apresentados aos individuos e cada individuo deve atribuir
uma nota de similaridade a cada par de objetos, numa escala que
costuma ser de 8 a 10 pontos. A medida de similaridade 6‘;;‘ pode
ser obtida através da média ou da mediana das notas atribuida

por todos os sujeitos ao par de objetos (i, .

2.6.3 - Método do Ponto de Ancora ( Green e Carmone, 19872 )

O= n objetos s83o apresentados n vezes a cada um dos
individuos do experimento, sendo que a cada vez um dos n cobjetos
¢ escolhido pelo experimentador como “ponto de &ancora” e o
individuo deve ordenar os demais C(n-1) objetos de acordo com o
seu grau de semelhanga em relagfo ao objeto "ponto de &ncora’,
até que todos os n objetos tenham desempenhado o papel de "ponto
de &ncora®.

O programa para computador, Triecon, desenvolvido por

Green, Carmone e Robinson (1868) obtém as medidas de similaridade

para cada objeto.
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2.6.4 - Agrupamento em Cateqorias

Os n objetos s%oc apresentados a cada individuo e ele
deve dividir estes objetos em categorias mutuamente exclusivas,
de modo que os objetos pertencentes A cada categoria sejam
similares entre si, podendo ser estabelecido limite maximo ou
minimo para o numero de categorias. Este métode é util quandeo o
experimentador tem um grande numero de objetos.

As medidas de similaridade CéLJD podem ser obtidas de
diversas formas, tais como as seguintes:

cid Green (1969) constréi uma matriz ACn x nd) para

cada individuo do experimento onde:

a .= 1 se os cbjetos i e
Ak = fa ' estiverem na mesma categoria
Wmnola =0 caso contrario

iy

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

matriz de similaridade A = (&6 D onde & ¢ a medida de
1) hxn 1)

similaridade entre os objetos i e j.

Ciid> Wish e Carroll 1973 constroem a matriz
A = c‘5i.j)nxn medindo a proporgic de vezes que os objetos i e j se
apresentam na mesma categoria, ou seja, 6i.j =S /7R é& a medi;la de
similaridade entre os objetos i e j, onde R & o numero t.ot._al de
individuos do experimento e § & o numeroc de individuos que

classificaram os objetos i e j na mesma categoria.

2.6.5 - Frequéncias de Semelhancas

O= n objetos s80c apresentados n vezes a cada individuo
sendo que em cada vez um objet.o"; ¢ escolhido pelo experimentador
e o individuo deve identificar entre os (n-1) objetos restantes

um objeto que mais se assemelhe ao objeto i segundo alguma
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caracteristica, até que todos os n objetos tenham ocupado o lugar
do objeto i. A partir das respostas dos individuos constréi-se
uma matriz fU de frequéncias onde cada elemento fﬁ
corresponde a frequéncia com que o objeto i foi considerado
similar aoc objeto j.

As frequéncias absolutas CfLR e relativas CfU /7 n
podem ser utilizadas como medida de similaridade (grosseira
medida de similaridade), em que quanto mais alta a frequéncia,
tanto maior a similaridade percebida.

Pode-se, também, a partir das frequéncias fkj obter -se

um indice de similaridade

S =¢f + £ DD /7 +f +f +f D
L) L) Ju L. J- -1 -J

que ao serem normalizados resultam em medidas de similaridade

Céﬁb CMauser, 1972D.

2.6.6. — Caracteres Concordantes

Os n objetos s8c estudados aos pares, segundo a presenga
ou auséncia de alguns caracteres que interessam ao
experimentador. Tendo-se os objetos i e j e os caracteres A , B,
C, D, atribui-se o sinal (+) aoc objeto cada vez que um caracter
estiver presente e o sinal (-) quando estiver ausente. A medida

de similaridade &, entfo, a proporg¢fo de sinais concordantes.
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CAPITULO 3

PRINCIPAIS METODOS DE ESCALONAMENTO MULTI DI MENSTIONAL

3.1 - INTRODUCZO

Os dois tipos mais importantes de procedimento de
escalonamento s%o denominados escalonamento métrico Ctambém
referido como escalonamento clissico ou Analise de Coordenadas
Principais) e escalonamento nSo-métrico C(também referido como
escalonamento ordinal ou, simplesmente, escalonamento
mul tidimensional).

Modelos clAssicos de escalonamento multidimnesional
foram designados para preservar informag8o métrica dos dados,
assumindo que as proximidades eram uma fungfo linear do modelo de
distincias, enquanto modelos de escalonamento multidimensional
n3o-métricos procuravam somente preservar informag8c nSo-métrica
dos dados . Em procedimentos de escalonamento multidimensional
esta distingZc tem sido implementada, basicamente, pela forma de
regressfoc usada, sendo que, regress8c linear de dados sobre

distancias tem sido usada no caso métrico e regressio monoténica
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tem sido usada no caso nZo-métrico.

O escalonamento métrico usa as verdadeiras magnitudes
das proximidades originais entre os objetos para obter uma
representagio geométrica destes objetos e, sendo assim, deve ser
usado quando os dados a serem escalonados estiverem em escala de
razdo (portanto com propriedades de dist&ncias) ou na escala
intervalar.

Por outro lado, o escalonamento nfSo-métrico usa somente
as propriedades ordinais das proximidades originais entre objetos
e, sendo assim, deve ser usado quando os dados estiverem na
escala ordinal.

O método de escalonamento métrico de Torgerson, também
conhecido como método classico, e o método nZo-métrico de

Kruskal, serfo descritos neste capitulo.

3.2 - METODO METRICO

O escalonamento métrico ¢ um método de representagio
algébrica que tem como objetivo achar uma configuragfo de pontos
a partir das dissimilaridades entre os objetos, o©o qual &
apropriadoc particularmente quando as dissimilaridades s&o,
exatamente ou aproximadamente, disténcias euclidianas.

Este método admite a existéncia de uma “verdadeira®
configuragfo em k dimensdes, cujas disténcias entre os pontos sfo
6. . e tenta reconstruir esta configuragfo usando uma matriz de

L
disténcias observadas D, cujos elementos s8o da forma de dU

6U * eU. onde os eu s3o erros de medida acrescidos de erros de
distor¢®es causadas pelo fato das distancias observadas néo
corresponderem exatamente as distaAncias entre os pontos de uma

configurag3o em RK
Deve-se notar que, dada uma série de distancias

euclidianas, nfo existe uma uUnica representagfc dos pontos os
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quais d3oc origem a estas distl&ncias. Isto significa que nfo se
pode determinar a localizag¢g8o e a orientagfio da configuragio. fe)
problema de localizag3o €& usualmente superado centrando a
configuragio na origem, enquanto o problema de orientag¢8o pode
ser superado submetendo a configurag¢fo obtida a uma transformag¢fo
ortogonal, a qual deixa distAncias e &ngulos inalterados. Em
outras palavras, uma configuragfo obtida pelo
escalonamento métrico ¢ indeterminada com respeito a translacgdes,
rotag®es e reflexdes.

Como exemplo, considere o caso em que se conhece as
distincias entre algumas capitais brasileiras, que sf8o dadas na
tabela 3.1. Com bases nestas informa¢g&es nada se pode dizer a
respeito da latitude e longitude de determinada capital e também
ndo se pode dizer se determinada capital fica ao norte, sul,
leste ou oceste, apesar de se poder dizer se esta capital ¢ ou nao
um ponto extremo.

A reconstrugfo do mapa bidimensional do Brasil pode ser
obtida através do escalonamento métrico, usando a disténcias
entre algumas capitais brasileiras da tabela 3.1 , mas esta
reconstruglo pode ser feita de ’cabega para baixo® ou de
*lado’ e, quando isso acontece, &€ necessario entfo submeter a
configurag8c obtida a uma rotagio, ou reflex3o, para obter o
familiar mapa do Brasil.

O mapa bidimensional do Brasil obtido pelo método
métrico de escalonamento multidimencional (Torgerson 1852, 19581

pode ser visto na figura 3.1.
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TABELA 3.

ARAGAJU
BELEM
B.HOR1Z0
BRASILIA
CURITIBA
FORTALEZ
MACE | 0
MANAUS
NATAL
P.ALEGRE
REGIFE
R.JANEIR
5.LU1Z
S.PAULO
SALVADOR

MANAUS
NATAL
P.ALEGRE
RECIFE
R.JANEIR
S.LUiZ
S.PAULO
SALVADOR

SALVADOR

1

- DISTANGIAS AéREAS ENTRE ALGUMAS CAPITAIS BRASILEIRAS (KM)

ARAGAJU

1580
1350
1271
2010
810
202
2574
606
2520
386
1485
1237
1740
267

MANAUS

2658
3987
2823
28549
1752
3100
2617

SALVADOR

BELEM

B.HOR1Z0 BRASILIA GURITIBA FORTALEZ MAGEI&

588
823
1860
1416
2569
1800
1370
1632
340
1848
500
980

P.ALEGRE

1087
1682
1566
1867
1775
1617
1632

800
1530

865
1053

RECIFE

1685
1187
2135

6549

0
2598
2205
2634
2580

bq7
2400
669
2514
330
1734

R.JANEIR

2871
364
1220

2360
1280

0
2670
435
2712
191
1680
1200
1840
464

S.PAULOD

1486



Figuras 3.1 — Mapa de Bracsil ebtido pelo Metoda de Escalonamento Nétrice
p
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