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10. Apéndices

10.1.
Apéndice A — Analise de Clusters Usando Métodos Hierarquicos

Aglomerativos

A Analise de Clusters é um nome dado para o grupo de técnicas computacionais
cujo proposito consiste em separar individuos/objetos em classes, baseando-se nas
caracteristicas que estes individuos possuem. A ideia basica consiste em colocar em um
mesmo grupo individuos que sejam similares de acordo com algum critério pré-
determinado (Linden, 2009). Formalmente, esta metodologia pretende que 0s n
individuos de um conjunto de dados sejam agrupados em K classes, ou subgrupos
mutuamente excludentes denominados clusters, de forma tal que cada cluster seja
internamente homogéneo, isto é, que esteja conformado por individuos similares entre si,
mas dissimilares em relacdo aos individuos pertencentes aos outros clusters, fazendo com
gue os clusters sejam heterogéneos entre si.

No entanto, outra metodologia para agrupamento é Andlise Discriminante, a qual
parte do pressuposto que é conhecida uma subdivisdo especifica dentro do conjunto de
dados disponivel, e visa procurar diregdes no espago que evidenciem a separagdo desses
subgrupos ou que permita determinar uma regra para futuras classificagdes. Atualmente
ndo existe um agrupamento disponivel desse tipo, e o problema consiste em identificar
quais (e quantas) séo as diferentes classes de individuos existentes nos dados disponiveis.

Os métodos que permitem determinar ditas classes ou subgrupos sdo aqueles
pertencentes a Analise de Cluster. Nos dois extremos de possiveis classificacOes
encontram-se a classificacdo de todos os individuos em uma Unica classe, e a
classificacdo de cada individuo como uma classe separada. Estes dois grandes grupos de
métodos de Andlise de Clusters sdo: métodos hierarquicos e os métodos ndo-hierarquicos.

A Analise de Clusters é uma ferramenta (til para a analise de dados em muitas
situacBes diferentes. Por exemplo, esta técnica pode ser usada para reduzir a dimensao de
um conjunto de dados, eliminando uma ampla gama de individuos; e por tanto,
restringindo-se a informag&o do centro do seu conjunto de dados (Linden, 2009). Outro
caso no qual dita técnica poder ser usada é no agrupamento dos vetores singulares
resultantes da SVD, ja que eles podem ser tratados como um conjunto de componentes a
ser clusterizado em grupos disjuntos com caracteristicas especificas.

Existem diversos métodos para o agrupamento através da Andlise de Clusters, no

entanto, salientam-se os métodos hierdrquicos como técnica de agrupamento, embora a
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literatura técnica de SSA ndo reporte que eles tenham sido empregados para este
proposito, mas que para 0 objetivo e necessidade de agrupamento de séries de alta
frequéncia contidas no desenvolvimento desta tese, pois eles fornecem bons resultados.
Isto é suportado no fato de que sabendo sobre a dificuldade de examinar todas as
combinagbes de grupos possiveis em um grande volume de dados, eles conseguem
auxiliar na formacéo dos agrupamentos de forma eficiente.
Uma Andlise de Cluster criteriosa exige métodos que apresentem as seguintes
caracteristicas (Zaiane et al., 2002):
e Ser capaz de lidar com dados com alta dimensionalidade
o Ser “escalavel” com o numero de dimensdes e com a quantidade de elementos a
serem agrupados
e Habilidade para lidar com diferentes tipos de dados
o Capacidade de definir agrupamentos de diferentes tamanhos e formas
e Exigir o minimo de conhecimento para determinacdo dos parametros de entrada
e Ser robusto a presenca de ruido
e Apresentar resultado consistente independente da ordem em que os dados séo

apresentados

Em termos gerais, nem todos os algoritmos atendem estes requisitos, por isso, é
importante entender as caracteristicas de cada algoritmo para a escolha do método mais
adequado que atenda a cada tipo de dado ou problema (Haldiki, 2001).

10.1.1.

Medidas de Similaridade

A grande maioria dos métodos de Andlise de Clusters requer uma medida de
similaridade entre os elementos a serem agrupados, usualmente esta medida pode ser
expressa como uma funcdo distancia ou métrica.

Desta forma, as dissimilaridades d;; entre os individuos i e j sdo medidas de
distancia que refletem as diferencas (maiores ou menores) entre os valores que esses
individuos registaram em um conjunto de p atributos/variaveis. No entanto, ndo é
obrigatorio que existam observagdes subjacentes de p variaveis, sendo até possivel que as
medidas de dissimilaridade sejam atribuidas de forma subjetiva pelo pesquisador. Muitos
métodos de Anélise de Clusters trabalham com dados armazenados na memoria principal,

normalmente, usam uma das seguintes estruturas de dados no seu processamento:
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e Matriz de dados: as linhas representam cada um dos individuos a serem agrupados

e as colunas, os atributos ou caracteristicas de cada individuo. Considerando n

individuos com p atributos, tem-se a matriz n X p seguinte:

X11  X12
X21 X22
X31 X32
X41 X2

Xn1 Xn2

X13

X1p

(10.1)

e e e e

e Matriz de similaridades: cada elemento da matriz representa a distancia entre pares

de individuos. Dado que a distancia entre o individuo i e o individuo j é igual a

distancia entre o individuo j e o individuo i (essa, inclusive, é uma das

propriedades inerentes as medidas de similaridade como sera visto mais adiante),

nao é necessario armazenar todas as distancias entre os individuos. Ao considerar n

individuos a serem agrupados obtém-se a seguinte matriz quadrada de distancias

DTLXTL:

dln]
don |
d3n| =D (10.2)

0

Sendo d;; a distancia ou similaridade entre o individuo i e o individuo j como foi

dito anteriormente.

As medidas de similaridade sdo numeros positivos que representam a distancia

entre dois individuos. Quanto menor o valor de d;

j

mais semelhantes serdo os individuos

e, de acordo com um critério, ficardo no mesmo grupo. Pelo contrario, quanto maior a

distancia, menos similares serdo os individuos e, em consequéncia, eles deverao estar em

grupos distintos. Quando um método que trabalha com matrizes de dissimilaridade recebe

uma matriz de dados, ele primeiro transforma-a em uma matriz de dissimilaridade antes

de iniciar suas etapas de clusterizacdo (Han & Kamber, 2001). Uma medida de

similaridade é uma funcgdo de distancia D:n x n — R tal que para quaisquer i,j,h € D,

ela é definida de forma tal que obedeca as seguintes propriedades;
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1. Positividade: d;; =0, Vi,j=1:n;

2. Simetria: d;; = dj;, Vi,j=1lin;

3. Reflexiva:d;; =0 i=j, Vi=1ln

4. Desigualdade Triangular d;; < d;p, + dp;.

N&o existe uma medida de similaridade que sirva para todos os tipos de variaveis
gue podem existir em uma base de dados. As medidas que sdo geralmente utilizadas para
calcular as dissimilaridades de individuos descritos por variaveis continuas séo: a
distancia Euclidiana, distancia Euclidiana Generalizada, distancia de Mohalanobis,
distancia de Minkowski e distdncia Manhattan, distancia Canberra e separacdo angular
entre outros.

A unidade da medida usada pode afetar a analise. Para evitar isso, sugere-se
normalizar os dados antes da aplicar a Anélise de Cluster. A normalizagdo é efetuada para

cada variavel f (cada atributo dos individuos) da seguinte forma:

1. Calcular a média do desvio absoluto, Sf:

1
Sf = ;l(lxlf _mf| + |fo - mf| + oo + |xnf - mfl) (103)

Os valores x5 a x,r sd0 0s valores do atributo f para os n individuos a serem

agrupados. Ja my, € o valor médio do atributo f, isto é:

1
mf =;(x1f+x2f+---+xnf) (104)

O valor do i-ésimo individuo da variavel f normalizado ser& dado por:

Xif — My
Zif = lT (10.5)

As medidas de similaridade mais usadas sdo:

e Distancia Euclidiana: é a distdncia geométrica no espaco multidimensional RP.

Assim que para dois individuos com p atributos a distancia esta definida por:
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dij = \/(xil - le)z + (xi2 — ij)z ot (g — xjp)z (10.6)
14
di,j = Z(xl-k - Xjk)z (107)
k=1

¢ Distancia Euclidiana Generalizada: Esta distancia esta presentada pela Equacéo

seguinte:

P p
dij = 2 Z wit (i — 253 ) (i — %0) (10.8)
k

=11=1

Sendo wy; um elemento da matriz W definida positiva. Alguns casos especiais
resultam de escolher:

v W = D72, onde D2 ¢ a matriz diagonal dos reciprocos das variancias, e que
corresponde a tomar a distancia Euclidiana usual entre os dados normalizados.

v W =271 onde X é a matriz de variancias-covariancias das variaveis, calculada
com todos os individuos. Esta escolha gera a chamada distancia de
Mahalanobis, que é invariante a mudangas de escala nas variaveis, ou seja,
invariante a qualquer transformacdo linear ndo singular e tende a formar

clusters hiperelipticos.

e Distancia de Minkowski: esta distancia de Minkowski é a generalizacdo das

distancias anteriormente descritas e cuja expressao esta dada por:

Y
14 A
A
di,j = z |xl-k — xjk| (109)
k=1

v Com A = 1, obtém-se a distancia de Manhattan, distéancia €; ou “City-
block” metric. Esta medida de similaridade é mais facilmente calculada do que
a Euclidiana, mas ela pode ndo ser adequada se o0s atributos estdo
correlacionados, pois ndo ha garantia da qualidade dos resultados obtidos (Cole,
1998).
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v Com A = 2, tem-se a distancia Euclidiana habitual ou distancia €, definida
na Subsecédo 4.1.1.
v No limite 4 — oo, obtém-se a distancia de Chebychev, d;; = maxy |x; —

Xji| que se denomina também distancia do Maximo ou distancia £,.

Em geral, quanto maior for o valor de 4, maior serd o peso relativo de individuos

muito dissimilares dos restantes.

e Distancia de Canberra: esta distancia estd desenhada para variaveis que unicamente

possam tomar valores ndo-negativos variando no intervalo [0,1], e esta definida:

p
di; = Z Jeie = 5| (10.10)
& (

=1 Xik + xjk)

e d;; indica a maxima semelhanca que ocorre apenas quando os individuos i e j sdo
idénticos.

Criou-se esta medida com o proposito de obter uma métrica invariante a
transformacBes de escala diferenciadas em cada variavel. Nela é relativizada cada
diferenca através do denominador (cujas unidades de medida sdo iguais as do
numerador).

A escolha do critério de distancia entre individuos a ser utilizado ndo tem que se
limitar as op¢des acima indicadas. Algumas destas op¢des sdo desaconselhadas para
certos tipos de dados (por exemplo, as distancias de Minkowski podem ndo ser

aconselhaveis para o caso em que as p variaveis tiverem diferentes unidades de medida).

e Coeficiente de Correlacao de Pearson: dados dois individuos i e j, este coeficiente

esta definido por:

3 Yo Grie — %) (x — %)
Cij = YA (10.11)
[Zg::L(xik - )23, (% — %) ]

Sendo

14
_ k=1%sk
Xg = ——
p
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Este coeficiente varia no intervalo [—1,1], em que c;; = 1 indica a similaridade
maxima, mas ndo necessariamente identidade entre as caracteristicas dos individuos i e j.

Se ¢;; = —1 indica 0 maximo de dissimilaridade.

e Coeficiente de Separagdo Angular (ou cosseno): entre os individuos i e j, esta
definido por:
k=1 i " Xk

= 1
p 2P L2\ 72
(Zk=1 Xije Xi=1 xjk)

cij (10.12)

Este coeficiente de similaridade define-se no intervalo [—1,1] onde:

e ¢;; = lindica que a similaridade & maxima (dissimilaridade minima),
c;j = —1indica que a similaridade ¢ minima (dissimilaridade maxima),
e ¢;; €0 cosseno do angulo formado pelas duas semi-retas que unem a

origem aos respectivos individuos, representados como pontos no espago.

Tanto o coeficiente de correlacdo de Pearson como o coeficiente de separacdo
angular (ou cosseno) podem ser usados para quantificar semelhangas entre os objetos
observados i e j, em um espago de dimenséo p, ainda que eles ndo consigam satisfazer a

propriedades das medidas de similaridade.

10.1.2.

Similaridades e Dissimilaridades entre Individuos

Na situagdo em que o0 ponto de inicio seja um conjunto de medidas de similaridade
entre cada par de individuos, procede-se a operar diretamente sobre estas medidas de
similaridade ou, opcionalmente, convertem-se as medidas de similaridade em medidas de
dissimilaridade. Partindo do fato que estdo sendo usadas medidas de similaridade, sdo
frequentemente utilizadas as seguintes formas de converter essas similaridades em

dissimilaridades:

1. dl] =1 - Sij!

2. dU =1 —Sl'zj,
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Posterior & obtencdo das medidas de dissimilaridade (seja porque foram
quantificadas da base de dados disponibilizada ou porque um conjunto de medidas foi
fornecido para trabalhar baseado nele), continua-se com a aplicacdo do método de
agrupamento escolhido levando em consideragdo o tipo de varidveis e medidas
calculadas.

10.1.3.

Métodos Hierarquicos

Os algoritmos de Anélise de Clusters fundamentados no método hierarquico
organizam um grupo de dados em uma estrutura hierdrquica de acordo com a
proximidade entre os individuos. Logo, dado um conjunto de n individuos, o ponto de
partida para os métodos de classificagdo hierdrquicos serd, em geral, uma matriz n X n
cujo elemento genérico (i,j) é uma medida de similaridade (ou dissimilaridade) entre o
individuo i e o individuo j. Portanto, podem ser considerados inicialmente 0s n
individuos como constituindo n classes diferentes. Procedendo por etapas, vai-se
fundindo um par de classes em cada etapa. A fuséo a efetuar em uma dada etapa é a fusdo
dos dois subgrupos clusters considerados mais “semelhantes”. Este processo pode ser
feito de forma iterativa até que todos os individuos sejam fusionados em uma Unica
classe.

Convencionalmente, os resultados do método hierarquico sdo exibidos de forma
grafica através de uma arvore bi-dimensional denominada dendrograma (Figura 10.1), a
qual representa as sucessivas fusdes dos clusters, ou seja, € uma arvore que iterativamente
divide a base de dados em subconjuntos menores. A raiz do dendrograma representa o
agrupamento de todos os individuos e os nés folhas representam os individuos. O
resultado da clusterizacdo pode ser obtido cortando-se o dendrograma em diferentes
niveis de acordo com o numero de clusters K desejados. Esta forma de representacéo
fornece descri¢es informativas e visualizagdo para as estruturas de grupos potenciais.
Em tais hierarquias, cada nd da arvore representa um cluster da base de dados.

Na criacdo dos dendrogramas os métodos hierarquicos estabelecem duas tipologias
de abordagens: os métodos aglomerativos ou ascendentes (bottom-up) e os métodos
divisivos ou descendentes (top-down). Em ambos os métodos as divisGes ou fusbes, uma

vez realizadas, ndo podem ser revertidas, o que significa que uma vez a abordagem
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aglomerativa une dois individuos posteriormente ndo pode separé-los; enquanto que na
abordagem divisiva uma vez separados dos dois individuos, ndo podem ser unidos
novamente. Segundo Kaufman & Rousseuw (1990), os métodos hierdrquicos tém o
defeito de nunca poderem reparar o que foi feito em conjuntos prévios.
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Figura 10.1 — Exemplificacdo de um dendrograma. (Fonte: Elaboracdo do autor)

Fazendo uso do dendrograma e com base no conhecimento sobre a estrutura dos
dados, deve-se estabelecer uma distancia de corte para determinar quais serdo 0s grupos
formados. Essa decisdo é subjetiva, e deve ser feita de acordo o objetivo da andlise e o

namero de grupos desejados.

10.1.3.1.

Métodos Aglomerativos

Dentro dos métodos hierarquicos, eles sdo considerados 0s mais populares por
serem amplamente usados. A abordagem inicializa-se considerando cada individuo como
sendo um cluster, totalizando n clusters (cada cluster esta conformado por um individuo),
partindo das folhas para a raiz. Em cada etapa, calcula-se a distancia entre cada par de
clusters. Estas distancias sdo geralmente, armazenadas em uma matriz de dissimilaridade
simétrica. Posteriormente, escolhem-se dois clusters com a distancia minima e logo sao
unidos. A seguir, atualiza-se a matriz de distancias. Este processo continua iterativamente
até que todos os individuos estejam em um Unico cluster (o nivel mais alto da hierarquia),

ou até que uma condigdo de término ocorra (Agrawal et al., 1998; Ng & Han, 1994; Han
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& Kamber, 2001). Os métodos aglomerativos podem ser descritos em quatro passos

(Johnson & Wichern, 2002):

1. Considerar os individuos iniciais como sendo clusters (grupos) singulares e calcular
matriz de matriz de dissimilaridade, entre o individuo i e individuo j,comi =1,...,n
;j =1,...,ne€ Dpyy, = [d;;], como foi definido anteriormente.

2. Procurar na matriz D,,«,, 0s pares de individuos i e j mais semelhantes, ou seja, com
menor dissimilaridade. Caso existam varios valores iguais se optara pelo individuo
com menor valor alfanumérico. Partindo do fato que cada individuo, inicialmente,
constitui um grupo, descreve-se este procedimento da seguinte forma: detectar os dois
grupos mais semelhantes, por exemplo, G e H; a sua dissimilaridade esta representada
por d;y.

3. Fusionar os pontos G e H a distancia critica — distancia entre os dois grupos, dgy-.
Actualizar a matriz D,,y,, eliminando as linhas e as colunas correspondentes aos
grupos G e H e introduzindo uma nova linha e coluna com as dissimilaridades
calculadas entre o novo grupo (GH) e cada um dos grupos restantes. Com esta
operagdo a ordem da matriz baixa uma unidade.

4. Repetir os passos 2 e 3 um total de n — 1 vezes até obter um Unico grupo que, desta

forma, inclua todos os individuos.

Na Secdo 10.1.4 serdo definidas as metodologias mais usadas para o calculo da
distancia entre dois grupos no processo de clusterizacdo. Existem diversos enfoques, e

cada um deles proporciona um método hierarquico aglomerativo diferente.

10.1.3.2.

Métodos Divisivos

Os métodos divisivos funcionam de forma inversa que os métodos aglomerativos,
isto é, partem da raiz para as folhas; assim que ao ser um processo inverso, comeca-se
com todos os individuos em um Unico cluster contendo todos os individuos. Este cluster é
dividido em dois grupos distintos com base em algum critério de dissimilaridade. Em
cada etapa, um cluster é escolhido e dividido em dois clusters menores. Este processo
continua até que se tenham n clustersk (n é o nimero total de individuos) ou até que uma
condicdo de finalizacdo, por exemplo, que o nimero de clusters K desejado seja atingido
(Ng & Han, 1994; Han & Kamber, 2001).
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3

Computacionalmente é exigido que em cada etapa sejam calculadas 2% —1
dissimilaridades correspondentes a divisdo dos K individuos em dois grupos distintos. Na
primeira etapa sdo 2™ — 1 dissimilaridades, uma vez que inicialmente existe um Unico
cluster com os n individuos.

A nivel gréfico, movimenta-se da raiz do dendrograma para as folhas, ao
contréario do que acontece nos méetodos aglomerativos, que se movem das folhas para a
raiz. Os métodos divisivos tém a vantagem de que ao culminar as primeiras etapas do
processo sdo fornecidos grandes grupos, informando, portanto, sobre a estrutura principal
dos dados, que é o geralmente é o interesse do investigador. No entanto, sdo menos
utilizados que os métodos aglomerativos por seu custo computacional.

Os métodos aglomerativos sd@o mais populares do que os métodos divisivos.
Segundo Zhang et al. (1996) os métodos hierarquicos ndo tentam encontrar os melhores
clusters, mas manter junto o par mais proximo (ou separar o par mais distante) de

individuos para formar clusters.

10.1.4.

Critérios de (Des)Agregacao de Clusters

As medidas de dissimilaridade entre individuos ndo sdo o Unico processo para
realizar uma Analise de Cluster. Para isto, € preciso também determinar o critério para
medir a dissimilaridade entre os grupos conhecido como o método de agregacdo de
classes. Suponha que foram dadas duas classes, G e H, para medir a
similaridade/dissimilaridade entre elas, de forma tal que se possam realizar fusbes entre
as classes, é necessario escolher alguma métrica de dissimilaridade. Assim que a

continuag&o serdo apresentados os métodos mais comuns.

10.1.4.1.

Método do Vizinho mais Proximo

Método conhecido também como: nearest neighbour, single-link ou connected.
Desde o ponto de vista computacional é o método mais “econdmico” e consiste em
considerar que a distancia entre dois classes ou grupos é a menor distancia entre um

individuo de um grupo e um individuo do outro grupo:
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Dgy = mindy, (10.13)

lEH

O método do vizinho mais proximo tende a produzir grupos “alongados”, com
individuos que podem estar muito distantes entre si, mas pertencendo a uma mesma
classe. Esta situacdo é conhecida pelo nome de encadeamento, a qual se apresenta quando
existe um individuo de um grupo “préximo” de um unico individuo de outro grupo para
que estes sejam fusionados, independente de que outros individuos dos grupos que
estejam muito distantes entre si. Este encadeamento normalmente se reflete no
dendrograma numa Aarvore com grupos mal definidos, onde as fusGes acontecem

rapidamente.

10.1.4.2.

Método do Vizinho mais Distante

Este método por sua vez é conhecido também como: furthest neighbour, complete-
link ou compact). Consiste em considerar que a distancia entre dois grupos € a maior

distancia entre um individuo de um grupo e um individuo do outro grupo:

Don = paxdi (10.14)
lEH

Os métodos do vizinho mais proximo e do vizinho mais distante sdo os Unicos dois
que sdo invariantes a transformaces monotonas do conceito de dissimilaridade, o implica
que eles produzem a mesma classificacdo antes e depois de uma transformacao crescente

ou decrescente das dissimilaridades.

10.1.4.3.

Método das Distancias Médias entre Grupos

Método também denominado: group average ou average link. Aqui é considerada
que a distancia entre duas classes é a média de todas as distancias entre pares de

individuos (um em cada classe):
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neg nH

1
= 10.15
DGH TLG " TLH z Z dkl ( )

k=11=1

Por outra parte, considerem-se dois métodos adicionais de dissimilaridade entre
classes. Eles séo validos quando subjacente as dissimilaridades entre individuos existe,
ndao somente uma matriz n x n de dissimilaridades, mas uma matriz X, de dados

multivariados.

10.1.4.4.

Método da Inércia Minima (Método de Ward)

O método de Ward, denominado também: minimum variance method. Estabelece
que a inércia de uma classe G € a soma de quadrados das diferencas entre cada individuo
e 0 “individuo médio” dessa classe (dado pelo centro de gravidade da nuvem de n pontos

em RP):

p | "H
— 2
I; = Z(x,d Sy (10.16)

=1 | kE€G

sendo E a média dos valores da variavel [ para os individuos da classe G. Tome-se
agora a distancia entre as classes G e H como sendo 0 aumento na soma total das inércias
provocado pela fusdo dos grupos G e H. Em outras palavras, seja I; a inércia da classe G,
Iy a inércia da classe H e I;yy a inércia da classe resultante de fundir as classes G e H,

entdo (uma vez que a fusdo de G e H ndo afecta as inércias das restantes classes):
Dgy = Igun — (g + Iy) (10.17)

Caso x; e xy sejam o0s vectores centro de gravidade das classes G e H,

respectivamente, tem-se entao:

Ng"Nnyg .. — 2
Dppy =—— —
e X — X4l (10.18)

onde ||-||é a habitual norma euclidiana.
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O método da inércia minima (Método de Ward) tende a formar grupos com um

numero de individuos praticamente igual.

10.1.4.5. Método dos Centroides

Neste método considera-se a distancia entre duas classes como sendo a distancia
entre os centros de gravidade, ou outros pontos considerados ‘representativos”

(centroides), das classes:

Dy = |IX5 — Xyl (10.19)

E importante destacar que os métodos do vizinho mais distante, da distancia média
entre grupos e dos centroides tendem a produzir grupos “esféricos”, ou seja, grupos onde
ndo existem grandes diferengas nas distancias entre os pares de individuos mais distantes,
ao serem avaliados em varias direcdes.

Qualquer uma das definigdes de distancia entre classes acima definida pode ser
vista como um caso particular de uma Unica expressdo para a distancia entre a classe K e
a fusdo das classes G e H (Lance, 1967). De facto, representando a distancia entre duas
classes K e G por Dy, e a distancia entre qualquer classe K e a fusdo das classes G e H

por Dg.qn, tem-se, a forma geral seguinte:

Dy.gu = agDgg + ayDyky + BDgy + v|Dkg — Dkl

Desta forma, tem-se que para:

e Vizinho mais préximo:

N
=
I
(e}
-

I
|
|

Az = Ay =

¢ Vizinho mais distante:

1
aG:aH:Y:E’ ﬁ:O
e Distancias médias entre grupos:
ng ny

ag = B=y=0

= — aHz—-
ng +ny’ ng +ny’
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e Inércia minima:

= ng +ng o = ny + ng L p=-— Nk v =0
C g +ng+ng’ T ng+ng +ng’ ng +ny +ng’
e Centroides:

o = ng g = ny . p=— NNy y =0

G ng +ny’ H ng +ny’ (ng + ny)?’

A escolha do método de agregacdo, isto é, as distancias Dgy, condicionard o
agrupamento resultante. A escolha de um método especifico deve, portanto, ser
justificavel com base na natureza dos dados e no objetivo da andlise. O facto de que os
agrupamentos realizados possam discrepar segundo o0s critérios de distancias entre
individuos e/ou entre classes, sugere que pode ser Util experimentar varios métodos de
distancias, com o propdsito de verificar se ha robustez (consisténcia) na clusterizacao
geral.

Embora o agrupamento (para uma dada escolha de distancias entre individuos e
entre grupos) seja unico, a representacdo no dendrograma ndo € Unica, uma vez que a
ordem dos individuos (das folhas da éarvore) é arbitraria. Em certas ocasides,
reordenamento das folhas produz arvores com um aspecto diferente (ainda que a
informacdo contida nelas seja idéntica). Em geral, os programas computacionais de
Analise de Clusters visam escolher um ordenamento que evite que as folhas da arvore se
cruzem, além de gerar uma representacdo grafica na qual ndo apenas a hierarquia do
agrupamento é visivel, sendo também a dissimilaridade entre 0s grupos que se vao
fusionando. Esta informacdo é refletida na altura (admitindo que os individuos estejam
dispostos no eixo horizontal) das barras horizontais que unem os grupos fusionados.

Uma classificacdo apropriada devera corresponder a um corte claro na arvore, ou
seja, a um agrupamento que resulte de cortar o dendrograma em uma zona onde as
separacOes entre grupos correspondam a grandes distancias (0 que se traduz em uma
unido de barras de grupos relativamente compridas). Este situacdo refletira uma
heterogeneidade entre grupos, que como foi referido no inicio, € um dos objetivos da
classificacdo. O outro objetivo, o da homogeneidade interna dos grupos, serd melhor

atingido quanto mais proximo seja feito o corte das folhas da arvore.
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10.1.5.
Matriz de Correlacdo Ponderada e o Coeficiente de Correlagao

Angular

A matriz de correlagdo ponderada é interpretada como sendo os cossenos dos
angulos formados entre os vetores (componentes) correspondentes. Analogamente, o
coeficiente de separacao angular é o cosseno do angulo formado pelas duas semi-retas
que unem a origem aos respectivos individuos, representados como pontos no espago. Por
conseguinte, ao rearranjar os termos da Equacéo (4.15) que permitem calcular a matriz de
correlacdes ponderadas, e substituindo o valor de 1 para o pardmetro de ponderacao w
na equacdo de correlacio ponderada tem-se:

(w)
/’1L20
1), (2
(Yél)'Yr1€2)) ST YOy ®

= w -
||Y§1)||w ”Y§z>”w \/(Yél)'YT(l))w \/(Y'I(‘Z)'Y'I(‘Z))w
R
\/z};ﬂ 1- YIEI)YIEI) \/2;5:1 1- YIEZ)YIEZ)

ST, Y(l)Y(z)

' (10.20)
JZ Y(l) (Y(z))
Generalizando para qualquer componente i e j, tem-se:
(@) _ D _
Pij (10.21)

. 21/
550 () 51 ()]

Comparando esta uUltima expressdo com a Equacdo (10.12) do coeficiente de

separagao angular pode-se verificar que:
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Dy
(@) _ k=1 Y Yy
ij = 1/
T )% v MY\*] "2
[ k=1(Yk ) k=1(Yk )] (10.22)
- zzlxik'xjk

= —_ C. .
(32, %%, 5P_ 3 )1/2 i
k=1%Xik 2ik=1%jk

Com o intuito de exemplificar a equivaléncia entre o coeficiente de correlagéo
angular e a matriz de correlagcdo ponderada quando o parametro de ponderacdo wj é
igual a 1, desenvolveu-se o processo de construcdo da matriz de similaridades D
empregando o coeficiente de correlacdo angular levando em consideracdo a informacao
da matriz de dados da Tabela 10.1.

Tabela 10.1 — Matriz de dados para construir a matriz de similaridades.
Individuos\Atributos X Y

1 4 3

2 2 7

3 4 7

4 2 3

Observe que a matriz contem 4 individuos (n = 4) e 2 atributos (p = 2), portanto,
a dimens&o da matriz de similaridade seréa de 4 x 4. Usando a Equagdo (10.12), obtém-se

0s seguintes resultados:

Yh=1Xik * Xji _ (xil 'le) + (xiz "6’2)

= 1 = 1
(Zi=1xi2k Zi=1xj2k) /2 [(xi21 + xizz) | (szl + xj22)] 2

Cij com i,j=1,2,34

e Calculode cqq:

(X1 " x11) + (X12 " X12) (xf; + x82)
C11 = = =1

(2 +x3,) - (2 +x2)]2 (2, +x%)2] 'z

e Calculo de ¢;5:

(117 %01) + (12" X22) (4-2)+(3-7)

_ = 07967
[(xcfy + xfy) - (23, + x3,)] /2 [(16 +9) - (4 + 49)] /2

C12 =
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e Calculo de c;3:
(117 x31) + (X12X32) (4-4)+(3-7)

C13 = = i = 0.9179
[ +x2) - (3 +x3)] 72 [(16+9) - (16 +49)] /2
e Calculo de cy4:
ey = (11 " x41) + (x12 - x42)1 _ (4-2)+((3-3) = 0.9430
[(x2) + x2) - (x2, + x2,)] /2 [(16+9)-(4+9)] /2
e Calculo de cy3:
Cpy = (x21 " x31) + (x22 '9532)1 _ @2-4)+@-7) = 09711
(3 +22,) - (3 +a3)] 72 [(4+49)- (16 +49)] /2
o Calculo de cy4:
Gy = (x21 " x41) + (x22 954.2)1 _ (2-2)+(7-3) = 09524
(3 +x2,) -y +x2)] 72 [(4+49)- (4+9)] 72
e Calculo de cyy:
 xX41) + (X3 4-2)+(7-3
Caq = (x31 " X41) + (X32 " X42) _ (4-2)+( ) — 09976

(2, +x3) - (2 +22)] 72 [(16 +49) - (4 +9)] 7z
Desta forma:

1 0.7967 0.9179 0.9430

D, — |0.7967 1 0.9711 0.9524

47109179 0.9711 1 0.9976
0.9430 0.9524 0.9976 1

A matriz de correlagdes ponderadas foi calculada fixando o parametro de
ponderacdo wj = 1. Os resultados foram idénticos aos obtidos com a medida de
similaridade do coeficiente de correlacdo angular. Portanto, numericamente se estabelece
a equivaléncia entre a matriz de correlacBes ponderadas, calculada na metodologia de
SSA e a medida de similaridade coeficiente de correlagcdo angular, pertencente ao
método de clusterizacdo hierarquico aglomerativo. Consequentemente este resultado
permite justificar a escolha da matriz de correlagfes ponderadas como medida de
similaridade, com a finalidade de sintetizar procedimentos e célculos matematicos no

processo de agrupamento.
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10.2.

Apéndice B — Dendrogramas

A continuacdo apresentam-se as Figuras dos dendrogramas restantes do processo

de agrupamento das autotriplas da segunda fase da metodologia SSA sequencial, exposta

na Secéo 7.3.

Folhas

Figura 10.2 — Dendrograma das autotriplas 51 até 100.
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Figura 10.3 — Dendrograma das autotriplas 101 até 150.
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Folhas

Figura 10.4 — Dendrograma das autotriplas 151 até 200.
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Dendrograma das autotriplas 251 até 300.

Figura 10.6 —
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Folhas

Figura 10.7 — Dendrograma das autotriplas 301 até 350.
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Figura 10.8 — Dendrograma das autotriplas 351 até 400.
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Dendrograma das autotriplas 401 até 450.

Figura 10.9
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Folhas

Dendrograma das autotriplas 451 até 500.

Figura 10.10

gcd

Folhas

Figura 10.11 — Dendrograma das autotriplas 501 até 550.
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Dendrograma das autotriplas 551 até 600.

Figura 10.12 —
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Figura 10.13 — Dendrograma das autotriplas 601 até 650.

Figura 10.14 — Dendrograma das autotriplas 651 até 720.
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10.3.
Apéndice C — Modelos de Box & Jenkins

O modelo ARIMA (AutoRegressive Integrate Moving Average) pertence a familia
de modelos proposto por Box & Jenkins (1970), o qual é o resultado da procura de um
modelo que represente 0 processo estocastico gerador da série temporal. Nestes modelos
a série temporal y; é explicada pelos seus valores passados defasados e o termo do erro
estocastico. O modelo ARMA é um submodelo do modelo ARIMA, uma vez que s6 é
aplicavel a séries estacionarias, isto €, a série ndo possui raizes unitarias; enquanto que o
modelo ARIMA permite a modelagem de séries que apresentam uma media nao-
estacionaria. A maioria das séries de temporais, especialmente as séries fisicas tais como
as séries hidroldgicas sdo ndo-estacionarias, o que quer dizer que a média (e as vezes a
variancia) da série muda ao longo do tempo. A diferenciacdo muitas das vezes é usada
para remover o componente de tendéncia de uma série temporal antes da construgdo do
modelo para descrever a série. No entanto, séries temporais como da velocidade do vento
sdo estaciondrias, ndo precisando de diferenciagdo na parte autorregresiva, este tipo de
séries também possui a presenca de componentes sazonais, por este motivo os modelos
SARIMA (Box e Jenkins, 1976) foram desenvolvidos, os quais incluem a correlacio
serial dentro e entre os periodos sazonais. Neste caso, a equagdo do modelo segue:

Geralmente, um processo multiplicativo SARIMA (Box & Jenkins, 1970) pode

ser representado pela equacéo:
¢, (B)D, (B*)A'ATy, =c+6,(B)O, (B°)s, (10.20)

sendo ¢,(B) e &,(B) sdo os parametros ndo-sazonais do processo Autorregressivo e de
Médias Mdveis de ordem p e g, respectivamente. @p(B°%) e @y(B®) sdo os pardmetros
sazonais do processo Autorregressivo e de Médias Mdveis de ordem P e Q,
respectivamente. B é um operador de defasagem. A% = (1 — B)? é o operador de
diferenca ndo sazonal de ordem d, enquanto que A2= (1 — B%)P é o operador diferenca
sazonal de ordem D e ¢&; corresponde ao termo de erro de eventos aleatorios que néao
podem ser explicados pelo modelo; ¢ é uma constante, e y; é a séries de temporal.

O modelo com essa estrutura € denominado SARIMA(p,d,q) X (P,D,Q)s € 0
procedimento para a obtengdo desse modelo segue 0s mesmos passos que a modelagem
ARIMA, usada para séries ndo sazonais.

A continuacdo sdo apresentados os resultados do modelo SARIMA multiplicativo

para velocidade do vento como passo intermediério para a previsdo da geracao de energia
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edlica. Na Figura 10.2 ¢ ilustrada a funcéo de autorrelagdo (FAC) e autocorrelagdo parcial
(FACP), a qual indica que esta série temporal possui um padrdo sazonal.

Por outra parte, 0 ajuste do modelo é apresentado na Tabela 10.1. No processo
de estimacdo destaca-se que varias configuracdes de modelos foram testadas previamente,
e escolheu-se 0 modelo que minimiza os critérios de informacdo de Akaike, Hannan-
Quinn e de Schwarz. O melhor modelo foi 0o SARIMA(2,0,0)x(1,1,1)2. Uma vez
estimado o modelo, este foi utilizado para prever a velocidade do vento 24 horas a frente,
isto €, uma previsdo horaria para o dia 01 de Janeiro de 2008 e 72 horas a frente, 0s
resultados destas previsdes sdo apresentados nas Figuras 7.15 e 7.16 respectivamente para
ser comparado em conjunto com os resultados dos outros modelos para previsdo da
velocidade do vento. As previsfes obtidas foram utilizadas para calcular a previsao da
geragdo eolica. Para um melhor detalhamento e analise dos resultados obtidos veja a
Secdo 7.2.1.

FAC da Velocidade do Vento (m/s)
1 T |

|
+- 1.96/T"0.5

0.5
D ____________________________________________________________________________________________________________
0.5 - .
-1 | | | | |
0 20 40 60 80 100
defasagem
FACP da Velocidade do Vento (m/s)
1 T T T
0.5 +- 1,96/T"0,5 |
0 == ==
05 F _
-1 ! | ! | !
0 20 40 60 g0 100

defasagem

Figura 10.15 — Funcéo de Autocorrelagédo (FAC) e funcédo de autocorrelacdo parcial

(FACP) da série temporal da velocidade do vento.
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Tabela 10.2 — Modelo ajustado SARIMA(2, 0, 0)x(1,1,1)24

coaficiente erro padrio z p-valer
Bl 0,799451 0,01082&3 73,84 0,0000 Wi e
G2 -0,0256117 0,01061382 -2,412 0,015% & &

1 0,0879778 0,011612& 5,854 4,.80a-09 ***
01 -0,941079 0,00428697 -219,5 0,0000  x*
Log da verossimilhanga -16706,%6 Critéric de Akaike 33423, 92
Critério de Schwarz 3345%,30 Critérioc Hannan=-0Ouinn 33435, 97

10.4.
Apéndice D — Métodos de alisamento exponencial: Double Seasonal
Holt-Winters

O método basico Holt-Winters trabalha com séries que possuem nivel, tendéncia e
um Unico padrdo sazonal. A estrutura da sazonalidade do método em sua forma bésica é
representada pelas expressdes (10.21) — (10.24). Existem duas principais variagdes deste
método que diferem na sua componente sazonal, gerando desta forma dois tipologias de
métodos: aditivo e multiplicativo. O método aditivo é usado quando as variagcdes sazonais
sdo praticamente constantes através da série, enquanto que o método multiplicativo é

empregado quando as variaces sazonais estdo mudando proporcional ao nivel da série.

Nivel: S, = a[l)t(—‘sJ +(1-a)Sey +Ty) (10.21)
Tendéncia: T, = #(S, =S4 )+ 10— 7Ty (10.22)
Sazonalidade: I, = 5(;(—:] +(1-6)1, (10.23)
Previsdo: X, (k)=(S; +KT: )l s (10.24)

Sendo X, um valor observado, I, é o indice sazonal local do periodo S, a, y e & sdo

os parametros de alisamento e x ()€ a previsao k passos a frente. Apesar deste metodo ser
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amplamente usado, ele somente pode comportar um Unico padrdo sazonal na sua
modelagem. No entanto, existem problematicas as quais apresentam dois ciclos e,
portanto, requerem uma modelagem que inclua esta caracteristica. Por esta razdo, Taylor
(2003) estendeu 0 modelo Holt-Winters padréo para que se adequasse com esta situacéo.
As expressoes (10.25) — (10.29) apresentam a extensdo das equagOes anteriores, levando
em consideracdo um padrao sazonal adicional (Taylor, 2003) e sdo denominadas equagéo

de atualizacéo.

Nivel: S, =] — b |+ (1-a)S, +T,y) (10.25)
Dy Wi,
Tendéncia: T, = #(S; =S4 )+ (1— )Ty (10.26)
Sazonalidade 1: D, =8| —t— | +(1-6)D, , (10.27)
SWs,
Sazonalidade 2: W, = o Xy +(l—a))Nt_52 (10.28)
SDes

Previsio: X, (k)=(S, +kT,)D W (10.29)

t—s;+k * t—s,+k

Sendo D; e W, 0s dois tipos de fatores sazonais: diarios e intradiarios. O modelo
aditivo Double Seasonal (D.S.) Holt-Winters pode ser obtido de forma semelhante, a
partir do modelo aditivo basico Holt-Winters, através da adigdo dos correspondentes
efeitos sazonais nas equacdes de atualizacéo.

E importante lembrar que, para a utilizacio das equacdes de atualizacdo, devem ser
conhecidos os valores dos pardmetros no instante anterior, isto €, em t — 1. Devido a isto,
€ necessario que haja um modo para inicializacdo desses parametros em t,. Também, é
necessario conhecer os valores das constantes de amortecimento.

Desta forma, o modelo D.S. Holt-Winters é usado para fazer previsdo da
velocidade do vento. Os periodos sazonais diarios e intradiario sdo, respectivamente,
S; =12 e S, = 24. Também existem periodos sazonais semanais (S =168), porém como
esta-se trabalhando um horizonte de previsao de curto prazo, de no maximo 72 horas, este

terceiro ciclo ndo serd considerado. Denote-se X; como sendo a série temporal das
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velocidades médias horarias observadas. Para o processo de inicializagdo dos parametros
e de previsdo foi usada a fungdo “dshw” do software R Project. Os resultados
correspondentes a esta previsao da sdo apresentados na Secdo 7.2.2 e 7.2.3. No entanto na
Tabela 10.2 s&o apresentado valores das constantes de alisamento.

Tabela 10.3 — Valores das constantes de alisamento

Coeficiente Valor

a 0.01795
Y 0.00145
) 1.8891e-07
w 0.23845
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